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【摘要】人类行为的定量化分析，特别是时空统计规律的挖掘和建模，是当前统计物理与复杂性科学研究的热点。对人

类行为的深入理解，有助于解释若干复杂的社会经济现象，并在舆情监控、疾病防治、交通规划、呼叫服务、信息推荐等方
面产生应用价值。该文综述人类行为时间和空间特性方面的研究进展，内容包括人类行为时间特性的实证分析和建模，人类
行为空间特性的实证分析和建模，以及人类行为统计分析的应用研究。该文还将评述当前研究存在的亮点和不足，指出若干
亟待解决的重大理论和实际问题。 
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Abstract  Quantitative analysis on human behavior, especially mining and modeling temporal and spatial 

regularities, is a common focus of statistical physics and complexity sciences. The in-depth understanding of 
human behavior helps in explaining many complex socio-economic phenomena, and in finding applications in 
public opinion monitoring, disease control, transportation system design, calling center services, information 
recommendation, and so on. This review article summarizes the state-of-the-art progresses of human dynamics, 
including the empirical analysis and modeling on human temporal activities, the empirical analysis and modeling 
on human mobility patterns, and the applications of human dynamics. Furthermore, this article reviews the 
advanced and insufficient points of related works, and points out some unsolved challenges in both theoretical and 
practical aspects. 
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霍金认为，复杂性科学是二十一世纪的科学。

对复杂系统的深入研究，不仅产生了新的理论体系，

如耗散结构理论、突变论、微循环论、协同学等，

而且带来了从还原论到系统论这一研究理念和方法

论上的革新。复杂系统的研究成果，极大地拓展了

人们理解世界的广度和深度，并在若干问题中发挥

了巨大的实用价值。复杂性科学也是 广泛 深入

的一门交叉科学，其中物理学、数学、信息科学、

系统科学、管理学、生物学、化学、地球科学、经

济学、金融学等等我们能够想象到的学科，几乎都

涉足其中。 

大量典型的复杂系统，都直接或间接和人发生

关系。经济金融系统和社会系统是由人的意志和行

为驱动的；如计算机互联网这样的大规模技术网络

是由人建造的；被很多学者认为 复杂的系统之一

的神经系统，是人身体的一部分。从人的社会属性
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出发，研究社会经济系统中通过人的相互作用和策

略博弈涌现出来的复杂性；从人的生物属性出发，

研究人体内的神经系统、代谢系统、基因调控系统

等等。尽管这方面的研究已经是硕果累累，还是注

意到前者把人看得太小，后者把人看得太大，对于

与人相关的复杂系统的整体认识，尚缺失一个环节，

就是人自身行为，特别是个体行为，在时间和空间

上表现出来的复杂性。 

对人类行为时空复杂性的分析，一直不乏零星

报道，但未能引起学术界集中关注。转折点来自于

2005年在《自然》上刊登的一篇开创性的文章[1]，

清晰地揭示了人类行为在时间上对泊松过程的偏

离，并提出了一个简单的基于任务优先级的排队论

模型，从而引起了广泛的相关研究。一年以后，文

献[2]发表了关于人类行为空间标度律的工作，揭示

了人类长程旅行中表现出来的既不同于随机游走，

又不同于Lévy飞行的独特性质。受这两篇开创性文

章的影响，大量文章相继在《自然》、《科学》、《美

国科学院院刊》等期刊发表，掀起了有关人类行为

动力学研究的热潮[3-9]。 

追根溯源，对人类行为的思索古已有之。举例

来说，现代心理学和经济学热衷的关于群体压力和

从众行为的研究，早在蔡松年诗赋“槽床过竹春泉

句，他日人云吾亦云”中便可觅得踪影，而近年传

播学关于面对谣言和恐慌情绪时人类非理性行为和

判断的报道研究，亦可视作三人成虎、曾子杀人这

些典故的科学注脚。对人类行为进行科学而系统的

研究，或始于华生的行为主义流派[10]——如此算来，

也不过百年历史。尽管这一百年里，对人类行为的

理解一直是社会学、心理学和经济学共同关注的焦

点，但人类自身的复杂性和多样性，对一切科学的

尝试来说都是巨大的挑战。本文所介绍的“人类动

力学”的交叉学科，主要是由统计物理学家发起并

推动的，与社会心理学所关注的人的行为有显著区

别。从研究对象上讲，社会心理学对人的行为的研

究主要集中于某些非常态的特异行为，例如犯罪行

为、成瘾行为、变态性行为等等，而人类动力学关

注的是人日常的行为模式。从研究目标上讲，社会

心理学希望挖掘特异行为背后具体而细微的心理学

和社会学机制，而人类动力学则力图挖掘新的统计

规律并建立相应的动力学模型。以个体间通信行为

为例，社会心理学的研究希望回答的问题是人为什

么要和其他人通信，这中间既有心理学的原因——

渴望交流，又有社会学的原因——信息的共享与资

源的整合；而人类动力学则是希望揭示个体通信行

为中展现出来的特定的统计规律——如通信时间间

隔和回复时间的幂律分布，并挖掘相应的动力学机

制，如重要信件优先处理，容易回复的信件优先处

理，有截止日期的信件优先处理，不一而足。从研

究方法上讲，社会心理学的结论主要来自于有主观

意图参与的实验和临床数据，通过分析得到定性或

者简单统计形成的半定量结果，而人类动力学则是

通过无干预的客观数据，从一个外在观察者的角度

给出定量化的分析结果。从技术路线上讲，社会心

理学主要是通过“观察-推断-实验设计-实验验证-

修正推断”循环开展，其中实验设计中往往不可避

免地掺杂很多研究人员的主观判断，而人类动力学

则是遵从“观察-数据获取与分析-统计规律挖掘-

建模再现数据规律”的循环。后者几乎不对数据的

产生过程、获取过程和分析结果进行人工的干预。 

作为一门新兴的交叉学科，人类动力学的提出

不过寥寥数年，但其重大的理论和应用意义已初露

峥嵘。在理论层面，人们已经观察到很多由人的行

为驱动的复杂系统的各类现象，其中人类动力学的

研究提供了新视角和新解释。举例而言，对于部分

计算机邮件病毒以极低感染比例长期存在这个问

题，文献[11]提出了基于人处理电子邮件时间上的非

泊松特性的解释，该解释完全独立于Pastor-Satorras

和文献[12]基于接触网络度分布异质性的解释。与此

同时，人类动力学的研究还提出了很多新的理论问

题，如对于到达时间间隔分布二阶矩发散的服务请

求，以及有优先级限制的服务请求，如何用排队论

的方法进行处理？又如具有向心性和局域化倾向的

出行行为能否纳入某种扩散动力学框架内加以解

释？人们有理由相信，人类动力学的研究会推动随

机过程和排队论经典理论的丰富和发展[13]。人类行

为时空统计特性的挖掘，还具有相当的应用价值。

对人出行，特别是长途旅行规律的理解，有助于理

解、预测和控制全球性传染病的流行[14-15]；对人出

行和网络活动中表现出来的阵发性和记忆性的分

析，可以应用于异常行为检测，如疑似恐怖分子非

正常的频繁跨越国境的旅行[9]和处于非正当目的的

网络舆情操控行为的检测[16]等；对于人类群体出行

行为时空图的分析可以为交通路网设计和道路流量

规划，包括公共服务设施和商业设施的选点提供借

鉴[17]；对人网上行为的分析可以为更好地开展互联

网信息服务提供借鉴[18]等。 

为了帮助我国学者尽快了解这个新兴方向的前
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沿进展，并作出具有原创意义的贡献，本文总结了

近五年来人类动力学的相关研究进展，内容包括人

类行为时间特性的实证分析和建模，人类行为空间

特性的实证分析和建模以及人类行为统计分析的应

用研究。本文的特色在于对很多有争议的问题，例

如人类行为时间特性排队论模型中的普适类问题，

时间间隔胖尾特性的泊松解释、空间出行模式中个

体标度律的存在性问题等，给出了深入的讨论。并

且，对可能成为未来研究焦点和突破口的挑战性问

题，进行了展望和初步分析。希望本文能对我国学

者在相关方向开展前沿研究提供助益。 

1  人类行为时间特性的实证分析 

人类行为时间特性所分析的是人多次从事某特

定事件表现出来的时间上的统计规律。如一个用户

经常上网，那么可能会出现几个问题：这个用户两

次上网的时间间隔的分布有没有什么特征？这个用

户访问他 喜欢网站的时间间隔的分布是不是也有

类似的特征？这个用户平均要隔多久才会访问一个

新网站，这个间隔时间是越来越长还是越来越短？

这样的问题还可以问很多。对这些问题的回答，就

组成了本节的主要内容。 

本文为大家呈现近几年来在理解人类行为时间

特性方面快速而激动人心的进展。其间，我们不仅

可以亲历经典泊松范式的塌陷，见证幂律分布如何

崛起并迅速成为主流，还可以听到夹杂其间对数正

态分布和双峰分布非主流的呐喊。正餐之外，诸君

还可以欣赏到人类动力学普适类假说的惊艳与脆

弱，阵发和记忆分析的威风与罩门，周期和波动效

应一经提出就不绝于耳的争议…… 

1.1  从泊松到幂律 

泊松分布 初是由泊松在他审判管理案件的工

作中引入概率概念时提出的[19]，现在被广泛应用于

人类活动的量化模型中，用于描述单位时间内或指

定范围内特定事件出现次数的统计规律性，如模拟

交通流量的模式或事故发生频率[20]、商业话务中心

的配置[21]、库存管理[22]，以及估计移动通信中占线

的电话数量[23]。特别当对人类特定活动的数据收集

能力有限时，泊松过程作为经典的刻画人类活动模

式的手段，经常被不加仔细评估地应用于实际问题

中。 

初被普遍使用的人类活动的随机模型假设：

1) 在不相重叠的时间区间内行为发生的次数是相

互独立的，即无记忆性和无后效性。2) 对充分小的

t ，在时间区间 [ , )t t t  内有1个行为发生的概率

与t无关，而与区间长度 t 成正比，即： 

1( , ) ( )P t t t t o t                (1) 

式中，当 0t  时， ( )o t 是关于 t 的高阶无穷小，

可忽略， 0  是常数，它表示单位时间有一个行为

发生的概率为概率强度。3) 对充分小的 t ，在时

间区间 [ , )t t t  内多于一个事件发生的概率极小，

以至于可以忽略，即： 

2

( , ) ( )n
n

P t t t o t




              (2) 

式中， ( , )kP t t t  表示在时间区间 ( , )t t t  内发生 k

个事件的概率。 

在上述条件下，可知事件到达的随机动力学过

程可以用泊松过程很好地描述[24]。这种情况下两个

随机事件到达的间隔时间 的概率密度函数具有指

数形式 

( ) ep                   (3) 

实际上，泊松过程可以看作具有负指数间隔的

计数过程[25]，在实践中意味着人类活动模式是随机

和平稳的，在时间上显示了一些规律，如相邻事件

平均的时间间隔大体相差不大，很长的时间间隔指

数 般 地 罕 见 。 由 泊 松 分 布 中 标 准 差
2 2           可知。图1a展示了由泊松过程

产生的事件发生序列，可以看出，该序列中相继事

件发生的时间间隔大体上是均匀的。 

近几年，通过对记录了人们活动历史的海量

数据库的分析，从通讯、工作到娱乐，越来越多的

证据显示人们的很多行为的时间统计特性无法用泊

松过程刻画。特别地，这些行为所对应的间隔时间

分布具有明显偏离指数分布的肥胖的尾部，可以用

幂函数更好拟合，即： 

( )p                     (4) 

在下一节介绍具体的实证系统之前，首先直观

认识一下泊松分布和具有典型胖尾特征的幂律分布

的区别，如图1所示[1]。从形态上讲，泊松过程所对

应的分布尾部按指数下降，致使每两个行为之间的

时间间隔长度几乎是规则的，长时间的等待是不存

在的。而幂律分布的尾部下降缓慢，允许在非常长

的时间内无事发生，在这些长长的空白与空白之间

是犹如爆发一般密集的活动。通过对真实系统的统

计分析，发现很多人类行为模式都具有胖尾的特性。 

图1a中，泊松过程给出的事件发生序列，其中

任意时刻有一个事件发生的概率是q。横坐标表示时

间，每一条竖线代表在那个时刻有一个事件发生。

注意到任意两个连续事件之间的间隔时间长度都是
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差不多的，遥遥无期的等待是罕见的。图1b中，1 000

个连续事件的间隔时间τ，其中线段在垂直方向的长

度就对应于图1a中的两个连续竖线的空白长度。同

样，观察不到很长的间隔时间。图1c中，在给定的

时间间隔里面正好发生n个事件的概率是 ( ; )P n q   

e ( ) / !qt nqt n ，由此两个连续事件的时间间隔分布是

( ) e qp q   。本图给出了图1a、图1b两图中数据点

在半对数坐标下的分布，其曲线可以用一条负斜率

的直线较好地拟合。图1d表现了具有胖尾分布的连

续事件。图1e中，1 000个连续事件的间隔时间τ，其

中间隔时间的平均值和图1a～1c中泊松过程的平均

值相同。注意那些像长钉一样扎在水平轴上的竖线，

它们对应于那些很长的间隔时间。由于图1b和1e的

纵坐标是一致的，所以可以通过比较看出泊松分布

的规则性和胖尾分布的阵发性直观上的不同。图1f

中，具有胖尾的时间间隔分布 2( )p    ，该分布对

应于图1d和图1e中的数据点。分布曲线在双对数坐

标下显示为斜率为2的一条直线。 
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图1  泊松过程所预测的人类活动模式与真实的人类动力学中观察到的胖尾分布之间的区别[1] 

1.2  实证结果 

表1总结了 近几年研究人员通过分析人类行

为时间规律的真实数据所得到的关于行为时间间隔

和任务等待时间的分布规律，其中后者是指一项任

务从收到到执行完毕所需要花费的时间，如电子邮

件或水陆信件从收到到发出回信的时间。表中“个

体层面”是指对单个个体的行为进行统计分析的结

果，“群体层面”或“全体”是指把每个个体相应的

间隔时间数据放到一起进行统计。从表1可以看出，

林林总总的人类行为在时间上具有惊人相似的统计

规律，即间隔时间和等待时间分布在绝大多数情况

下具有胖尾的特性，很多可以用幂函数较好刻画。

除了针对间隔时间和等待时间分布规律的分析、经

济学中的Gibrat定律[81]、波动分析中的Taylor定律[82]

和时间序列分析中的分形特征提取方法[83]都可以用

来刻画人类行为的时间特性，限于篇幅，本文不做

详述。 

尽管这些实证研究所采用的分析手段非常简

单，并且时常针对相近甚至相同的数据集，在发现

很多共同的特征之外，也包含了大量的争论——这

些争论不仅仅在于大家可以从表1看到的幂指数的

不同，还包括对于人类行为时间特性是否能够用幂

律分布刻画这一问题从根本上的质疑，以及与此相

关的对这些统计特性内在驱动因素截然不同的解

释。在本节的后面3个小节中，本文会针对一些特别

重要的专题——如阵发与记忆，周期与波动——展

开详细的讨论，并尽可能全面地向读者介绍目前存

在的未解决的问题和争端。另有一部分有争议的内
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容，将在第3节讲述。 

表1  人类行为时间统计特性实证研究结果总结。幂指数若

无特殊说明指间隔时间分布 

分析对象 数据来源 幂指数 

电子邮件 

大学里以3个月为周期的3 188位用户

收发的共129 135封信件[1,26-27]； 
个体回复时间和间隔时

间分布幂指数均为1；

数据同上[28-29]； 
不符合幂律，建议用级

联非齐次泊松过程刻

画； 

数据同上[30]； 
不符合幂律，建议用对

数正态分布刻画； 

一个大型咨询公司在2006年7月～

2007年1月间，其1 052个管理人员之间

发送的1 493 441封电子邮件[31]。 

邮件从收到到回复的时

间服从一个很广阔的分

布——从立刻回复到超

过1 000 h不等，且接受

者倾向于在较短时间内

回复和自己存在社交关

系的友人。 

水陆信件 

爱因斯坦、达尔文和弗洛伊德一生收

发的30 801封、14 121封和5 858封信
[32-33]； 

回复时间分布幂指数为

3/2； 

钱学森通信记录，来自涂元季主编的

《钱学森书信》，跨越时间为1955年～

2000年。包括了记录有写作时间的 
3 335封信件，其中1 819封信注明了此

信所回复的信件的收到时间，单位是

天[34-35]； 

回复时间和间隔时间分

布幂指数均为2.1； 

从十六世纪中叶至二十世纪中叶，16
位著名作家、演员、政治家和科学家

的通信记录[36]。 

不符合幂律，建议用级

联非齐次泊松过程刻

画； 

手机短信

通讯 

志愿者的短消息通信记录，统计时间

长度从3～6个月不等[37]； 
幂指数在1.2～1.7之间，

针对个体； 

2006年新年期间6 326 713位用户 
37 577 781条短信记录[38]； 

发送时间间隔分布在

30～20 000 s之间符合

幂律，指数为1.188；回

复 时 间 间 隔 分 布 在

60～20 000 s之间符合

幂律，指数为1.148； 

来自3家公司147 672位用户1 589 869
条短信记录[39]。 

不符合幂律或截尾幂

律，建议用双模分布刻

画，前段为幂律，后段

为指数。 

手机通话 六百万用户一个月的通话记录[40]。 
时间间隔分布服从带指

数截断的幂律，幂指数

为0.9，截断值为48天。

图书馆借

阅 

圣母大学三年间2 247名教工从图书馆

借阅的48 409条记录[33]； 

间隔时间分布，幂指数

在1附近分布，针对个

体； 

中国两所不同大学图书馆数据库，包

括13 866名学生和教师共计772 504条
借书记录和647 048条还书记录[41]。 

个体借阅时间分布近似

为幂律，指数集中在1.5
左右；群体借阅时间分

布形式复杂，有明显的

截止时间效应；个体借

还书间隔时间分布指数

在0.6～1.6之间，与借阅

量正相关。 

金融活动 

中欧银行在1999年6月～2003年5月间

由一个股票经纪人发起的所有54 374
次交易[33]； 

幂指数为1.3，但是有一

个指数的截断； 

在2002年的3月、6月和10月GSK和

VOD证券交易中将近800 000次订购

和540 000次交易[42]； 

胖尾，但不符合幂律分

布； 

2006年12月9日台北市长选举前以5位
候选人为对象设计的在线期货交易实

验，实验共持续了30天，有400多名志

愿者参加[43]。 

全体层面间隔时间分布

服从指数截断的幂函数

律，幂指数为1.3。 

 

                                           (续表) 
分析对象 数据来源 幂指数 

网页访问

匈牙利新闻娱乐网02年11月8号～02
年12月8号期间每个访问者每次下载
文件的时间纪录[33]； 

不同个体略有不同，幂
指数以1.1为中心； 

数据同上[44]； 
全体用户群集数据对应
的分布为1.2；个体均值
为1.14； 

美国乔治亚州亚特兰大市埃默里大学
从2005年4月1日～2006年1月17日其
门户(www.emory.edu)及所属网页访问
记录[45]； 

同一用户访问同一网页
间隔时间分布指数为
1.0，统一用户访问不同
网页间隔时间分布为
1.25； 

上海理工大学15天内访问Internet的记
录[46]； 

个体分布在2.1～3之间，
全体用户群集数据对应
2.82； 

2004年12月23日～2008年10月8日，7 
565 401位用户登录维基百科的17 531 
208次记录[47]。 

群体层面间隔时间分布
指数约为1.2。 

网络通信

1998年～2008年，Ebay上748 282位用
户所发出的149 087 003条反馈信息
[47]； 

群体层面间隔时间分布
指数约为1.9； 

MSN即时通信2006年6月，2.4亿用户
间发生的约300亿次交谈[48]； 

群体层面交谈时间间隔
分布指数为1.53； 

五位志愿者在QQ上4个半月至1年不
等时间内发信息的记录[49]。 

个体层面幂指数在2.0～
2.5之间。 

网络搜索

2006年3月1日～2006年5月31日，美国
在线657 426位用户36 389 566次搜索
记录[47]； 

群体层面间隔时间分布
指数约为1.9； 

2007年4月1日～2007年4月8日手机终
端上498 872个搜索需求[50]。 

全体层面上24 h内的时
间间隔分布接近幂律，
24 h以外按指数衰减。

论坛博客
活动 

2005年8月～2005年9月间，45 000位博
主发表的220万篇博文[51]； 

群体层面上博文发表的
间隔时间分布指数为
2.7； 

南京大学小百合BBS截止至2009年9
月1日20 379名用户发布的1 627 697个
帖子[52]； 

群体数据幂指数为1.98，
作 者 实 际 上 采 用 的
Mandelbrot分布 [53]进行
拟合； 

数据同上[54]； 

同一用户连续两次发表
帖子的间隔时间分布都
近似服从幂函数律，但
在分钟、小时和天的不
同尺度上指数不同； 

科学网博客4名博主发布的博文，数量
分别为588、191、536和772篇[55]； 

时间间隔服从伽玛分布
[56]，不严格地讲，该分
布可以看作带指数截断
的幂函数和Mandelbrot
分布[53]的结合； 

用户在博客和微博上的行为[57]； 
都服从幂律，指数分别
是1.3和2.0； 

随机抽取的2006年注册用户的30%在
Boards.ie下面的9个论坛上的行为[58]； 

群体层面幂指数约为
1.7； 

用户在新浪微博上发微博行为[59]。 幂指数为1.4。 

社交网络
活动 

2003年6月～2005年10月，在韩国 大
的在线社交网络Cyworld上17 788 870
位用户在留言本上留言的记录[60]。 

群体层面间隔时间分布
出现三段幂律：在间隔
小于36 min时，指数为
1.696；间隔在36 min到1
天间，指数为0.910；在
间隔大于1天时，指数为
2.276。 

任务执行

2009年1月～2010年4月，亚马逊推出
的名为土耳其机器人的再现任务解决
系统，共包含9 436个任务(总奖金 

529 259美元)所导致的6 701 406个访
问[61]； 

任务从发出到执行完毕
的等待时间分布符合幂
律，幂指数为1.48； 

超过10 000个文件中自动记录的用户
在使用计算机软件时出现的中断/暂停
行为[62]； 

两次中断/暂停之间的时
间间隔分布符合幂律，
指数为1； 
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                                           (续表) 
分析对象 数据来源 幂指数 

任务执行 

6位用户在服务器上产生的7个历史文
件所记录的Linux命令日志文件，每个

文件包含命令数在12 000～93 000之
间[63]； 

两次提交命令的间隔时
间分布符合幂律，指数

在1.47～1.74之间； 

一个大规模协作实验，要求参赛队在

尽可能少的时间里面在美洲大陆十个
指定地点放上红色气象球， 终麻省
理工代表队借助社会网络的力量在8
小时52分完成该任务，获得冠军。文
献[64]分析了该队数千名参加者接到
任务到回复的时间间隔(这个间隔不能

直接得到，因此用一个参与者和他所
发展的下线注册时间差代替)； 

指数分布。 

在线服务 

在线共享电影网www.netflix.com电影
观看数据，包含了17 770部电影，447 
139位用户和近亿条记录[65]； 

群体数据指数为2.08，个
体分布形式不定，但有
胖尾； 

上海交通大学在线音乐共享网站上超
过４万师生在105天内的登陆记录[66]； 

群体数据显示用户两次
听音乐的时间间隔分布
具有胖尾特征，但分布

后部分波动剧烈，难以
用幂函数拟合； 

Delicious网站上从2004年4月1日～

2007年11月1日220 867个用户共计54 
204 641个书签收藏记录[67]； 

群体层面在一天以内和

一天以外，间隔时间服
从不同的分布，幂指数
分别为1.07和2.41； 

2008年12月2日～2010年1月12日274 
148位用户针对京东商城上28 620件商
品的购买数据[68]。 

时间间隔服从幂律分
布，不同品类商品幂指
数不同。 

战争叛乱
暴力 

54 679个有报导的暴力事件[69]，有趣的
是，本文在《自然》期刊第911页发表，

应该是来自编辑的冷幽默； 

每天发生的暴力事件数
目存在明显的阵发特

性； 

中国历史上有记载的战争[70]； 
间隔时间服从广延指数
分布； 

从MIPT网站上获得的在伊朗发生的 
8 627次恐怖袭击数据和在阿富汗发生
的772次恐怖袭击[71]。 

伊朗和阿富汗幂指数分
别为2.61和2.41。 

写作 

2005年2月11日～2005年10月2日利用
谷歌RSS阅读器得到的68 022篇博文

的内容[72]； 

总出现次数小于214次
的单词相续出现的间隔

时间(单位：天，注意此
处间隔不是按照词语数
衡量，而是真实时间)分
布指数约为1.5； 

中文维基百科在2002年10月26日～
2009年6月7日81 823名用户9 641 842
次编辑记录[54]； 

同一用户连续两次编辑
的间隔时间分布都近似

服从幂函数律，但在分
钟、小时和天的不同尺
度上指数不同； 

大文学家苏轼和活跃的科学家Stanley, 
Newman, Barabasi发表文学作品和学
术论文的时间[73]。 

发表时间间隔服从幂律
分布，幂指数相差很大。

物理接触 

2005 年 5 月在迈阿密召开的 IEEE 
INFORCOM会议上，54位志愿者佩戴

Intel iMote，从而其行为轨迹能够被记
录[74]； 

两位志愿者之间产生接
触的间隔时间分布满足

具有很强截断的幂函
数，幂指数约为1.4； 

数据同上[75]； 幂指数约为1.6； 

100位麻省理工学生通过内置蓝牙设
备的手机记录的长达9个月的空间位
置信息[75-76]； 

两位志愿者之间产生接
触的间隔时间分布满足
具有很强截断的幂函

数，幂指数约为1.49；

2008年10月13～17日，50余名与会人

员在明为“面对疾病传播的挑战”的
研讨班上，佩戴RFID胸牌，可以记录
近距离两两交互[77-79]； 

一个志愿者与其他志愿
者两次物理接触之间的

间隔时间和一对有多次
接触的志愿者连续两次
接触之间的时间间隔都

符合相近的幂律分布，
幂指数未给出； 

日本一家公司163位志愿者73天中通

过配戴传感器记录的51 879次面对面
的交谈行为[80]。 

幂指数为2.52。 

除了本文讲述的对于人类行为时间统计特性的

直接分析以外，还有一些工作针对的是由人群作用

所驱动的系统的时间统计特性，如一条微博被评论

或转发的时间间隔，一段视频被点播的时间间隔等。

这些分析可以提供人类行为特征的间接证据，作为

人类行为时间统计分析的有益补充，以及相关建模

研究的评判标准。文献[84]分析了500万YouTube视

频点播的记录，发现这些视频上线牟始，会有一段

很短的活跃期，之后吸引力呈幂律衰减。文献[85]

发现维基百科上一篇文章被多个用户编辑的时间间

隔服从多标度分布，其中前两段可以用幂函数刻画，

并且，编辑之间会出现相互删除的行为——这种典

型的“编辑战争”行为也被文献[86]观察到。文献[87]

发现一个新闻从上线到收到第一个回复的间隔时间

分布服从幂函数律。文献[88]的分析显示，不管是

Wikipedia还是各类网页，其被访问的时间间隔分布

都呈现明显的胖尾特征。文献[89]发现在一些群集计

算服务器上任务到达的时间间隔分布非常广。文献

[90-91]分析了Condersed Matter Physics和Physica A

两个期刊的投稿和发表记录，发现(接收发表的)稿件

的等待时间分布是一个单峰但尾部较泊松分布宽广

的形式。文献[92]对天涯社区的研究发现，在同一个

主题下两个相继评论出现的时间间隔分布可以用幂

函数刻画。 

1.3  阵发与记忆 

用幂指数刻画时间间隔分布，固然是一种常见

的方法，但是这里面隐含了一个假设，就是人类行

为的时间间隔分布符合幂函数律，而这个假设并没

有得到学术界广泛的接受[28-30]。本节介绍两种定量

刻画时间间隔分布的方法，这些方法并不需要先验

假设该分布满足某种特殊的函数形式。 

从图1中可以直观看出，当人类行为的时间特性

可以用泊松过程描述时，事件发生频率比较均匀；

反过来，当时间间隔分布服从幂函数律的时候，有

时候很多事件会在较短时间内密集发生，然后又会

出现一个很长的空档期，把后面这种情况叫做阵发

性。从时间间隔分布的角度来看，阵发性很强的系

统大部分时间间隔都小于平均时间间隔，但是时不

时会出现非常大的时间间隔——这种情况往往意味

着该分布的标准差很大。文献[93]提出了如下的指标

来刻画阵发性： 
m

B
m

 

 








               (5) 

式中，  和 m 分别表示分布 ( )p  的标准差和平均
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值，B的取值显然在1～1之间。对于泊松分布，均

值和标准差相等，因此阵发性恰为0，可以看作Goh

和Barabási设定的平衡点。对于严重的胖尾分布，标

准差远大于均值，B靠近1；对于周期性规则信号，

时间间隔分布实际上是一个δ函数，标准差为0，B

值为1。 

除了阵发性以外，事件发生的时间序列还可以

用记忆性刻画。其实，自然界中极端气候时间和地

震等灾害发生的时间序列就具有相当强的记忆性，

并且这种记忆性被认为对观察到的很多标度律有解

释作用[94-95]，在人造的大技术系统，如互联网流量

时间序列中，也同时观察到了记忆性和标度性[96]。

类似的方法也可以被用来刻画人类行为发生的时间

序列。简单地说，一个行为发生的时间序列被认为

具有记忆性，如果长的时间间隔后容易跟着一个也

较长的时间间隔，而短的时间间隔后面容易跟着一

个也较短的时间间隔。如果把所有的时间间隔按发

生先后排成一个序列(注意，不是行为发生时间的序

列，而是两次相继行为时间间隔的序列)，这个序列

一共有 n 个元素(意味着一共有 n +1个行为发生)，

指定前 1n  个元素构成序列1，后 1n  个元素构成

序列2，如式(6)所示，这两个序列的Pearson关联就

可以用来衡量该序列的记忆性。 
1

1 1 2

1 1 2

( )( )1

1

n
i i

i

m m
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           (6) 

式中，m1和m2分别是序列1和序列2的均值； 1 和 2
分别是序列1和序列2的标准差。显然，M的取值范

围在1～1之间：M>0意味着记忆效应，M<0意味着

反记忆效应。 

图2给出了对于序列阵发性和记忆性直观的示

意。从中可以看到，尽管阵发性和记忆性之间存在

关联(譬如阵发性B值为1的序列记忆性M值肯定为

0)，但它们的确从两个不同维度刻画了事件发生时

间序列的特征——尽管这两个维度之间存在非平凡

的关联。图2a是通过一个泊松过程生成的时间序列，

阵发性和记忆性都接近于0，分别为B=0.05和

M=0.02。图2b和图2c是典型的具有强阵发性和强规

则性的序列，分别由一个指数为1的幂函数律和一

个高斯间隔时间分布产生，其记忆性均接近0，阵发

性B值分别为0.44和0.81。保持时间间隔取值不变，

通过交换顺序，可以增强或降低记忆性。图2d和图

2e分别对应于取值和图2a相同，但是记忆性很强和

反记忆性很强的两个序列，对应的M值分别为0.90

和0.74。注意，图2d看起来似乎具有很强的阵发性，

但实际上没有。 

0 10 20 30 40 50
t 

a. 泊松过程产生的事件序列  

0 10 20 30 40 50
t 

b. 幂律时间间隔分布产生的事件序列  

0 10 20 30 40 50
t 

c. 高斯时间间隔分布产生的事件序列  

0 10 20 30 40 50
t 

d. 强记忆性的泊松事件序列  

0 10 20 30 40 50
t 

e. 强反记忆性的泊松事件序列  
图2  事件发生的时间序列示意图[93] 

文献[93]分析了电子邮件发送、图书馆借阅、大

学里打印任务提交记录、银行里的电话记录和手机

通讯记录5组数据，认为人类行为在发生时间上具有

“强阵发弱记忆”的特性。图3的粉色区域给出了这

5组数据在B-M图上的位置。类似的现象在论坛帖子

的张贴和回复行为中也有报道[97]。 
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图3  若干真实系统中事件发生时间序列 

在B-M图上的位置[93] 

注意到式(5)和式(6)的定义中直接使用了标准

差，而真实人类行为时间间隔分布的标准差是发散
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的。尽管在有限系统中永远不会出现真正意义上的

发散，但是这种数学定义上的缺陷让人担忧。如对

于具有很大B值的系统，对应分布的二阶矩很可能是

发散的，所以式(6)的分母非常大，这可能B值很大

而且数据量非常大的系统(发散情况严重)M值一般

都比较小的原因。文献[98]所提出并被广为采用的网

络同配性指标也具有类似的问题[99]。又如图4所示，

可见其中每一个蓝色圆点代表一个用户，红色点是

所有用户的平均值：B=0.263，M=0.065。得到系统

平均的B值和M值不一定有价值，因为个体在B-M图

上可能分布非常广阔[38]。 

1 

0 

1 
1 0 1

M

B
 

 
图4  6 326 713位手机用户发送短信的时间间隔的 

阵发性和记忆性图[38] 

1.4  周期与波动 

如果定义个体的活跃性为单位时间内一个个体

发出特定行为的频数，直观地讲，人类的日常行为

应该有明显的波动性和周期性。举个例子，作为一

个市场销售主管，上班时间你可能每小时平均接到2

个电话，打出去11个电话，可以认为你总的活跃性

是13次通话每小时。然而，你希望这样的事情发生

在凌晨3点吗？如果把电话通讯的活跃性画在时间

轴上，会发现平均而言，早上10点的活跃性可能是

凌晨3点活跃性的数百倍。这就是活跃性随时间的波

动性。这种波动性还具有明显的周期性——日复一

日，白天永远不懂夜的黑。图5给出了同一个时区“美

国在线”356 610名用户活跃次数，可以明显看到巨

大的波动和以天为单位的周期[100]。本图给出了10天

的数据，分辨率为min，其中虚线划分的每个区域是

一天的数据(1 440 min)。 

活跃性的周期和波动在很多人类行为中都可以

观察到，包括用户访问互联网网页[45]、用户编辑维

基百科 [101]、玩家登陆在线游戏 [102]、研究人员向

Linux服务器提交计算任务[63]、用户通过手机进行搜

索[50]……以上所举只是部分典型的例子，类似的现

象数不胜数。这种周期性有时候还直接表现在时间

间隔的分布上。如有的家庭总是安排在周日礼拜或

者带孩子出去野炊，那么这个家庭成员礼拜或者野

炊的时间间隔主要会是7天、14天、21天…… 

图6给出了在线电影共享网站Netflix上面447 

139位用户在线观看电影的时间间隔分布，其中，时

间分辨率为天，和刚才的讨论一致，在整数周的位

置，分布密度会明显高于邻近点[65]。 
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图5  “美国在线”(AOL)用户活跃性随时间的变化规律[100] 

周期和波动分析中 重要的一个问题就是：波

动和周期是否是幂律时间间隔分布产生的根源？这

个问题第3节会展开更详细的讨论，所以在这里只是

简单提到。2006年，文献[103]从数学上证明了把一

群具有不同一阶矩(服从一个均匀分布)的泊松个体

聚集在一起，可以在群体层面上产生幂律分布(具有

指数截断)。文献[28]认为如果把一个人一天的活动

按照活跃性相近的办法拆分成若干段，则每段都可

以用一个泊松过程拟合，因此与Hidalgo类似的方法

可以用来解释幂律的涌现——这个时候个体就是一

小段时间，全体就是整个时间轴，每个小段都可以

看成是一个泊松分布。这个方法多多少少有一些无

赖手段，所给出的解释也是平凡而从感情上难以被

接受的。 

近文献[100]提出了一种方法，用个体相继两

个行为之间，同一时区其他个体发出的行为总数来

度量时间间隔长度。如果某用户在其天早上11点20

发了一条短信，下午2点51分又发了一条短信，以前

的时间间隔是绝对时间，也就是211 min；该方法是

考虑除了这个用户之外的其他所有同一时区用户在

11点20分～14点51分之间发出的所有短信数目，把
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这个数目作为新的时间间隔的定义。在这个定义下，

群体活跃性很低的时段中的一个小时长度要远远短

于群体活跃性很高的时段中的一个小时。如果幂律

仅仅源于周期和波动，可以证明在这种相对时间钟

表系统中，幂函数律会消失，取而代之的是指数尾 

部[100]。事实上，真实系统中，看起来像幂函数形式

的时间间隔分布依然存在，因此幂函数律的涌现不

能完全用周期和波动来解释。 

斜率=2.08 

平均活跃度=0.812

频
次
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101 

102 

103 

104 
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100 103102 101 
时间间隔/天 

 
     图6  Netflix用户在线观看电影的时间间隔分布[65] 

1.5  小结与讨论 

本节简单概括了 近几年人类动力学研究在行

为时间特性分析方面的进展。实证分析显示，尽管

不同系统的人类行为时间间隔分布形式有所不同，

但是都有较泊松过程所预测的分布更胖的尾部。人

类的行为还具有“强阵发弱记忆”的特性，并且表

现出非常明显的波动性和周期性。尽管本文报道的

人类动力学都着眼于对间隔时间和活跃性的简单统

计分析，但是，其方法论——从人类活动的历史记

录中挖掘统计规律，并不仅仅局限于此。在后面的

章节中，读者可以领略到其间的绚丽风光！下面，

简单介绍若干尚未解决或存在争议的研究问题，其

中有些争议，如“阵发-记忆”图的适用性、周期和

波动是否是幂律间隔时间分布的起源等，前文已经

有了介绍，此处不再赘述。 

首当其冲的问题是应当用什么样的函数形式来

刻画间隔时间或者等待时间分布。尽管绝大多数文

献中对人类行为的时间间隔都采用幂函数进行拟

合，但是这方面的争议一直不断。文献[30]认为对数

正态分布能够更好地刻画时间间隔；文献[39]提出短

消息通讯中的时间间隔分布是双段的，前段是幂律，

后段是指数；文献[54]也发现了双段的时间间隔分

布，不过两段都是幂律，交叉点正好在一天；文献

[85]还报道了更复杂的三段分布。幂函数到底是不是

佳的选择，是否还有更好的候选者，分段分布中

蕴涵了什么机制……尽管这些都是非常基本的问

题，但是到现在也没有完全让学界信服的答案。 
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   图7  将Netflix上447 139位用户按照活跃度大小分 

   为20个组分别进行时间间隔分布统计分析[65] 

通过对Barabási模型的解析研究，文献[33]发现

该模型只能产生或为1或为1.5的两个离散的幂指数

(详情请见下一节)。基于此，文献[33]猜测人类动力

学行为属于一些具有离散指数的普适类。但是，目

前越来越多的实证研究表明，这种猜测可能是不正

确的。如将Netflix用户按照其每天观看电影平均数

排序，并将排序后的用户均分为20个组，每个组的

平均活跃程度各不相同，不同的活跃程度的组对应

于不同的幂指数，且指数随活跃程度单调连续变化
[65]。这一结果说明，至少在群体水平上，人类动力

学系统不属于离散的普适类。文献[37]关于短消息通

讯的研究，在个体水平上给出了类似的结论。文献

[47]对不同活跃性对应的时间间隔分布进行重定标，

发现重定标后曲线塌缩到一条主曲线，从而认为不

同活跃性的个体活动模式还是相同的。 近，针对

大量在线人类行为研究显示仅有少量数据可以通过

文献[104]的重定标方法塌缩。更有意思的是，文献

[36]认为电子邮件通讯和信件通讯其实可以统一到

一个普适类，而在文献[33]的观点中这正好是两个不

同普适类的代表！这方面的争论与猜想仍在继续：

尽管统计物理学家关于普适类的猜想异乎寻常的优

美，却可能终归只是镜花水月的幻觉。 

后讨论活跃性的问题。对于同一类型的行为，

活跃性差别很大的两个人，其行为的动机和相应可

观察的统计特征都可能存在本质的不同。举个例子，

对于一个很活跃的吸烟者(譬如每天吸烟两包以上)，

正常情况下很难想象他能够连续一天不吸烟；反过

来，一个一天平均吸三四支烟的人，可能很长一段
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时间不会吸烟。类似地，网络游戏瘾君子日夜操劳，

勤耕不辍，一般爱好者却可以张弛有度并懂得避让

更重要的任务。如果一般而言，针对同一类型的行

为，个体之间活跃性差别不大，这方面的讨论价值

就不大，但是越来越多的证据显示个体之间的活跃

性相差非常大[66,104-107]，所以本文认为，活跃性在个

体间分布的异质性对于群体层面涌现出来的标度律

的影响，应该仔细慎重地加以考虑。如果按照活跃

性的大小把群体分成若干组，那么不同组所得到的

时间间隔分布的幂指数不同，而且随着活跃性单调

变化——图7给出了针对在线电影共享网站Netflix

上面447 139位用户的实验结果[65]，每个小组时间间

隔都符合幂函数律，其幂指数随该小组平均活跃度

单调变化。这种单调关系在其他系统中也得到验证
[37,104]。有趣的是， 近文献[67]报导了一个非单调

的例子。Taylor标度律[82]可以用来分析活跃性和阵发

性之间的关系，这方面的结果将来也可以成为人类

行为时间特性模型研究的标尺。 

2  人类行为时间特性建模 

通过大量的实证研究，人们发现，对于各种有

着较强的支配自主性的人类行为，非泊松性的时间

统计特性可能是它们的一个普遍性质。那么是什么

机制导致了这种非泊松特性的产生，就成为更为深

入理解人类行为特性的一个重要问题。在 近的几

年里，人们对这个问题进行了全方位的探索，先后

提出了数十种动力学或非动力学的模型。这些模型

大多数有着深刻的现实背景，其基本假设往往植根

于日常生活中影响人们行为的实际因素，从而有望

真正揭示人类行为中非泊松特性的产生根源。从研

究思路上划分，这些典型模型大致可以分成3类： 

1) 基于任务队列理论的模型，2) 基于记忆、兴趣、

节律或其他因素的模型，3) 基于社会交互影响的模

型。本节将简要回顾这段研究历程，对每种类别中

的几种代表性模型的规则和主要结论进行介绍，并

对该领域的未来研究方向进行讨论和展望。 

2.1  经典任务队列模型  

首先介绍的是当前人类动力学建模的一个主流

理论：任务队列理论。这种理论建立在这样一种生

活经验上：一个人在日常生活中往往需要面对很多

任务，如发送电子邮件或者水陆信件、打电话、阅

读书报、写文章等。一般来说在生活中，人们是按

照一定的顺序一件一件来做这些工作的。在针对人

类行为的建模中，可以把这样一些日常活动概括为

需要处理的任务。基于这种想法，文献[1]提出了一

种基于任务队列理论的模型。在这个模型中，每人

被分配了一个可容纳L个任务的列表。任务列表的长

度是模仿人类等待执行任务的记忆而设定的。在每

一个时步，个体选择执行其中的一个任务。该任务

完成后，将其从任务列表中去除，并加入一个新的

任务。每个任务标记一个优先级参量xi(i =1, 2,…, L)，

该参数由给定的分布函数η(x)随机生成。这时个体对

于这些任务有3种可能的处理方案： 

1) 先进先出方案，是个体按照其获得任务的顺

序执行任务。这种方案在很多服务过程中普遍存 

在[21]。在这种情况下，一个任务的等待时间为排在

它前面的所有任务的执行时间之和。如果执行每个

任务的时间满足一个有界分布，则任务从接受到执

行完成之间的等待时间是均匀分布的。 

2) 不受任务优先级和接受时间约束的随机执

行方案，每次从列表中随机抽取一个任务执行。任

务的等待时间分布呈现出指数特性[108]。 

3) 按照任务优先级执行是 重要的一种方案。

在这种方案中，优先级 高的任务 先执行，即使

它是后加入任务列表的。所以优先级低的任务可能

会等待很长时间才能被执行。这种处理方案在人类

日常行为中很常见，如通常会 优先做那些重要的

或者急切需要完成的工作，然后再做其他的。 

在Barabási模型中，对于每个时间步，个体执行

高优先级任务的概率是p，随机选取一个任务执行

的概率是1 – p。容易得出，如果p → 0，则模型退化

为随机选择方案；如果p →1，则是高优先级优先执

行的方案。 

当η(x)符合[0,1]之间的均匀分布时，模拟结果如

图8所示。任务优先级均匀分布在区间xi∈[0,1]，任

务列表长度L=100且模拟超过T=106个时间步长。在

图8a中，双对数坐标中概率P()与任务等待时间的 

在p = 0.999 999(p为首先执行 高优先级任务的概

率)时的图像。实线斜率为1，符合数值结果和理论

预言。图8b中，p = 0.000 01，近似随机选取方案的

P()分布。数据显示P()满足指数分布。p → 0(随机

选择方案)时，等待时间分布P()为指数分布；p → 

1(按优先级执行)时，P()符合指数为1的幂律分布，

这与电子邮件通信的实证研究结果相一致。图8a为

任务列表长度L=100的数值模拟结果，等待时间分布

P(τ)的尾部与L无关，即使在L=2的情况下，都很好

地满足胖尾特性，接近于幂律。在文献[33,109-110]

中，有对L=2的不同p的分析。如图9所示，个体保持
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少有两个任务，则等待时间的胖尾现象就会被充

分地显露出来。这个结果表明按优先级执行方案可

能是导致人类行为为非泊松过程的重要原因。其中，

新任务优先级函数η(x)=1, 0≤x≤1，实线为精确解，

符号为对应的模拟数据：p=0.9(方块)，p=0.99(菱形)

和p=0.999(三角)[33]。中间插图为 = 1所对应P( = 1)

的值随p的变化，其中实线是精确解。 
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       a. p = 0.999 999时双对数坐标中概率P()与任务等待时间τ 
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      b. p = 0.000 01，近似随机选取方案的P()分布 

     图8  排队模型的等待时间分布[1] 

值得注意的是，该模型在p=1的情况下(绝对执

行 高优先级任务)是没有稳定状态的。此时，停留

在任务列表里面的任务优先级越来越低，无限趋近

于0，其等待时间也会趋向无限大。此时，对系统等

待时间分布的讨论就失去了意义。其详细的相关讨

论，可见文献[33,109,111]。 
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    图9  L=2时Barabási模型等待时间分布图[33] 

Barabási模型[1]代表了任务队列长度固定时的

情况。此处，可以引入一个自然的扩展：假设接受

任务的速率为λ，完成任务的速率为μ，允许任务列

表长度随时间变化。令ρ=λ/μ，以下有3种不同的情

况需要讨论[33]： 

1) 亚临界状态。此时ρ<1，即任务的接受速率

小于完成速率。在这种情况下，任务列表经常是空

的，大多数任务在它们接受到后不久就被执行了，

也就是说长时间的等待是很有限的。模拟得ρ→0时

等待时间分布为指数分布，ρ→1时近似的指数为

3/2的幂律分布。 

2) 临界状态。此时ρ=1，任务列表长度随时间

随意变化。不同于固定L的情况，任务列表的长度的

波动会影响任务等待时间分布。模拟结果显示等待

时间分布满足指数为3/2的幂律分布。 

3) 超临界状态。此时ρ>1，意味着任务的接受

速率大于任务的执行速率。即这任务列表长度不断

增加，其中1–1/ρ的任务将永远不能完成。模拟结果

是等待时间分布也满足指数为3/2的幂律分布。应

该注意的是，在这种情况下任务列表会一直持续增

长下去，该模型实际上没有一个 终的稳态。如何

理解这越来越大的任务列表也是一个问题。以回复

信件为实例，人们将收到的信件放在办公桌上，堆

积在早期信件之上，通常选择从中选择一封信件来

回复。如果收到的信件太多以至于没有足够的时间

回复所有的信件，那么这些信件将会堆积得越来越

多。人们不需要记住这些信件，因为它们本身就在

那里。模拟结果与达尔文、爱因斯坦和弗洛伊德的

实际信件通讯情形相一致。这3位科学家都有许多信

件从未被回复。数据结果如图10所示[33]，该结果很
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好地满足上述分析。 
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     图10  连续优先级排序模型的任务等待时间分布图[33] 

数值模拟过程如下。每一个时间步长，根据速

率λ和μ的指数分布分别产生一个任务抵达时间τa和

服务时间τs。如果τa<τs或任务列表中无任务时，新的

任务被添加进列表，具有优先级x∈[0, 1]，时间修正

为t → t + τa。此后去除列表中优先级 高的任务，

并将时间修正为t → t + τs。图中3种符号对应不同的

ρ(= λ/μ)分布为：0.9(圆形)、0.99(方块)、0.999(菱形)。

重定标的横纵坐标分别为τw/τ0和P(τw)τ03/2，其中

τ0～(1–ρ1/2)
2。插入图部分为ρ=1.1的等待时间分布，

叉为执行104个任务得到的模拟结果，菱形为执行

105个任务的数据。数据表明即使在ρ>1时(超临界状

态)也等待时间也满足幂律分布。应该注意到在这种

状态下，大量的任务是永远不会被执行，任务优先

级列表随时间的推移直线增长，实际数据模拟有一

个适合的等待时间截断。 

根据以上所述，在任务队列长度动态变化的情

况下，任务等待时间分布满足指数为3/2的幂律。

结合Barabási提出的任务队列固定情况下的原始模

型，可以将人类行为根据其幂指数区分为1和3/2

两大普适类[33]：任务队列长度固定情况下为1的普

适类，任务队列动态可变的情况下为3/2的普适类。

在该理论提出的当时，人们所研究的实证结果绝大

部分是可以粗略地归入这两大普适类的，如电子邮

件通信可以被归入幂指数为1的普适类，普通邮件

通信可以归入幂指数为3/2的普适类。但实证研究

发现，大量人类行为的统计特性，对不同个体而言，

往往存在一个连续变化的谱；同时，随着模型研究

的发展，也使得人们认识到影响人类行为的因素的

多样性和复杂性，任务队列理论也只能适用于其中

一部分情况。在这种情况下，简单把人类行为归于

两大普适类的观念，已经显现出其局限性。 

任务队列理论作为人类动力学研究领域的第一

种重要模型，到目前为止，仍然是人该领域研究的

一种重要思想。针对早期模型所存在的各种问题，

近年来研究者也从各种现实情况出发，更深入地挖

掘了它的内在机制，提出了多种改进型模型。如研

究者深入讨论了它的严格数学解析[109,111]，提出了其

背后的等效渗流理论[110]，引入了任务本身的时间特

性[112-113]、任务处理优化[114]等各种现实因素，并且

更进一步将其拓展到社会网络之上[39,115-116,]，使之成

为了当前人类动力学研究思想中的主流。 

2.2  基于人类活动的记忆、兴趣和节律等解释 

任务队列理论成功解释了相当部分人类活动统

计特性的产生机制。但是，这一理论基于“任务队

列与优选”的基本假设，导致其自身存在多种缺陷，

使之并不能成为解释人类行为的普适性模型。如相

当一部分人类行为，特别是娱乐等有着较强自主性

的行为[44-65]，并不能简单被视为一种任务；再如在

这个理论框架下，深刻影响人类行为的生理周期因

素和工作时间因素并未被考虑，而前后所做事情的

相关性因素的影响也难以引入。要深入理解人类行

为中的非泊松统计特性，还需要有任务队列理论以

外的新方法和模拟方案，因此研究者也从排队论以

外的多个角度对人类行为的统计特性进行了模型研

究。这些研究涉及到历史记忆特性[52,117]、兴趣变化
[118-119]、生理周期和工作周期的影响[28,103]、所做事

情之间的关联[120]等。本文将对其中几个典型模型进

行介绍。 

首先来看基于人类活动中的记忆特性的模型。

记忆是人类的基本神经活动之一，对历史事件的记

忆常常可以深刻影响一个人后面的行为。文献[117]

提出了一个简单而重要的基于记忆性的模型，在这

个高度简化的模型中，记忆被 简练地表达为某件

事情前后发生频率和次数之间的相关性。 

在该模型中，基本的假设是：人们根据自己过

去进行某个活动的频率的高低，来增大和减小当前

的活动频率。记(t)dt为在t～t + dt时间内某个人做某

件事的概率。基于这个假设，关于(t)dt的方程可 

写为： 
1

( ) ( )dt = a t t
t

                    (7) 

式中，a > 0是这个模型中的唯一参数。当a = 1时，

(t) =(0)，这时整个过程是处于稳态的。另外，当a 

≠ 1时，该过程不处于稳态，做该事情的概率将要增

大(a >1)或减小(a<1)。 
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应该注意式(7)对初始时刻有个隐含的假设：t = 

0。正如文献[117]所指出的，这是对人们记忆底线的

反映，意思是说人们不会记得或者思考在那之前发

生过什么。举个例子，无论前一天做什么，我们每

天工作时都会打开邮箱收发新邮件。 

从式(7)出发，可以通过数学推导得到时间间隔

的分布形式的严格解；具体的推导过程可以参考文

献[117]，这里只给出其基本的结果：当a=1，时间间

隔的分布满足幂律形式。设τ0=(a0)
1，其中0是考

虑的时间段T内的做相应事件概率的平均值。当a> 

1(概率增大)，τ0 << τ < T时，这个模型生成的时间间

隔分布接近于指数为2(a1)1的幂律分布。另外，

当0 < a < 0.5(概率减小)时，时间间隔分布接近于指

数为1+a/(1a)的幂律分布。在0.5< a <1时，系统则

不能显现幂律特性。研究者采用达尔文和爱因斯坦

的普通邮件通讯的累积数量增长过程的实证统计结

果来确定模型参数a，如图11所示，其中，图11a为

达尔文和爱因斯坦的累积通讯次数，直线显示指数

为2.7的幂律增长过程；图11b为相应通讯时间间隔

分布，其中圈点为达尔文的，方点为爱因斯坦的。

其中直线表示指数为2.37的幂律，该指数可由模型

的解析分析得出，其中所采用的a值由图11a确定。 

将这样一个简单的模型得到的结果与实证统计结果

进行对比，发现两者可以基本吻合。其详细的讨论

见文献[117]。 

另一个涉及历史行为影响的动力学模型是从人

进行某项事情的兴趣或者欲望的自适应变化角度出

发的[118]。这种自适应的兴趣变化在日常生活中很常

见，如：如果一个人很久没有浏览网页了，一个偶

然的上网会唤起他(她)对上网的兴趣；此后，由于兴

趣的持续，上网的频率也不断增加，但一段时间后

就会出现兴趣的衰退，从而减少上网的频率。此外，

还可以在日常生活中找到其他具有类似过程的例

子，如玩游戏、看电影等。简单的说就是人们对某

件事情的兴趣是不能长期保持不变的，但能够进行

自适应调节。基于此，该模型提出以下假设：1) 对

于一个给定的兴趣驱动行为，即当行为的频率依赖

于兴趣时，每做一次该行为都会改变对该行为的兴

趣；2) 假设时间间隔τ有两个阈值，当τ很小时(即事

件的发生频率很高时)，兴趣将减弱，τ增加；时间间

隔太大时，模型保证事件将以很小的概率随机发生。

因此，该模型的规则如下。 

1) 时间离散，即t = 0, 1, 2,…；在t时刻，某事

发生的概率记为r(t)；两个相邻事件i和i+1发生的时

间间隔记为τi。 

2) 第(i+1)件事发生在t时刻，此时r值表示为r(t 

+1) = a(t)r(t)。其中，当τi≤T1时，a(t) = a0；当τi≥T2

时，a(t) = a0
1；当T1 < τi < T2时，a(t) = a(t – 1)。 

如果在t时刻没有事件发生，就规定a(t) = a(t – 

1)。这里T1和T2是两个阈值，满足T1<<T2。a0是表示

事件发生概率变化率的一个参数(0 < a0 < 1)。如果没

有事件发生，r的值不发生变化。可以看出同时扩大

(相同倍数)T1、T2和 小感知时间，将不会改变系统

的统计特性。因此，不失一般性，T1取值为1。 

2.7
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      b. 通讯时间间隔分布 

    图11  达尔文和爱因斯坦邮件通讯统计特性[117] 

在模拟中，文献[118]设初始值r0 = r(0)=1，这也

是r(t)在整个过程中的 大值。如图12所示，可以看

出在相间的爆发中会有一些较长的静默期，相应的

r(t)也显示出周期性变化的特性。图13表示出在不同

的T2和a0值下模拟的结果，两图中的黑色虚线的斜

率都是1。图中所有数据由超过100次的独立模拟，

每次试验104个事件， 后取平均得到的。当T2 >> T1
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时，取a0=0.5，此时在这个模型下时间间隔分布呈指

数为1的幂律分布形式。当T2不足够大时，P(τ)的分

布不再符合幂律形式，将在尾部出现一个截断。相

应地，当T2足够大时，a0的影响是非常小的，可以

忽略。在T2 >> T1时，该模型可以得到解析解，其形

式接近于指数为1的幂律。详细的数学推导可以参

阅文献[118]。 
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图12  自适应变化兴趣模型中的事件发生概率[118] 
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图13  间隔时间分布的双对数图[18] 

在该模型中行为是由人们的自适应变化的兴趣

驱动的，这不同于前面讨论的排队论模型。模型中

事件发生的频率是由兴趣决定的，同时事件的发生

对兴趣也有反作用。这个简单的行为模式可以应用

在其他很多人类行为的模拟上。 

各种生理周期和工作节律也对人类活动有着重

大影响，如休息会把白天的工作时间分割为若干段，

而夜晚和周末也会迫使人们把工作性的活动停下

来。因此，在现实生活中，人们并不是在任何时候

都按照优先级或兴趣选择事情(熬夜打牌毕竟是少

数)，这些来自外部和内部的节律性制约着人的实际

行为。近年来，学者们提出了多种模型来研究这种

节律性对人的活动特性的影响。首先对这个方面进

行的讨论是在文献[103]中，该文构建了一个发生概

率可以随时间进行周期性变化的随机过程，这种周

期性变化可以相应于现实中的生理周期或者工作周

期，并发现这种过程可以产生出具有标度性特征的

时间间隔分布，如图14所示。 
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  图14  基于节律的人类动力学模型示意图[103] 

图14a～图14c分布表示在该模型中发生概率的

周期性变化、产生的时间间隔斑图和相应的时间间

隔分布，红线表示指数为2的严格幂律。图14d～图

14f分布表示另一种发生概率较低而持续时间较长

的情况下的模型结果，红色直线表示指数为1的幂律。 

文献[28]基于对电子邮件使用行为的实证统计

提出了一种周期性级联泊松过程，来研究这类节律

性的影响。在电子邮件用户的行为中，研究者观察

到这样的一类特征：一个人使用电子邮件的活动常

常具有依赖于睡觉和工作时间的周期性变化，并且

具有明显的级联式阵发特点。相比于传统的发生概 

率ρ恒定不变的均质泊松过程，该模型定义了一个可

随时间变化的发生概率ρ(t)，其变化满足周期W，即

ρ(t) = ρ(t + W)。研究者根据实证观察，定义这样非

齐次的泊松过程的发生率ρ(t)的形式为： 

ρ(t) = Nwpd(t)pw(t)               (8) 

式中，周期W定义为1星期，比例常数Nw表示用户在

每周的平均活跃次数；分布pd(t)和pw(t)分别是基于实

证数据统计获得的用户在一天和一周的时间尺度内

的活动间隔分布。 

该模型进一步假设每一个由初级过程发生的事

件(活动)，均会启动一个事件发生概率为ρa的次级过

程。在此次级过程中，平均事件发生次数Na随机取

自于某种分布p(Na)。当此次级过程的Na个事件发生

后，系统的活动性将返回到由式(8)所定义的初级过

程。图15展示了这样一个过程的基本斑图。这一个

双重的随机过程还反映了实际生活中人们电子邮件

使用时的基本行为：一个人常常习惯零星的发送一

些邮件，但是当检查收到的邮件时，他常常会连续

地发送很多邮件。这样的一个过程被称作“级联非

齐次泊松过程”。 

为了将该模型与实证进行对比，研究者基于实

证数据，对各个电子邮件用户分别估计了该模型的3

个重要参数函数：pd(t)、pw(t)和p(Na)，并采用这些

估计参数计算得到了模型结果，如图16所示，两者

几乎是高度吻合。这样一个机制非常简单的模型说

明，在生理周期和工作时间周期影响的情况下，即

使人的基本行为按照泊松过程的模式发生，也会导

致整体的统计特性出现对于泊松过程的偏离。这个

工作大大丰富了对人类行为的非泊松特性来源的认

识，也反映出人类行为本身所具有的高度复杂的 

特点。 

 

Sun. Mon. Tues. Wed. Thur. Fri. Sat. Sun. Mon. Tues. Wed. Thur. Fri. Sat. 

1200 1300 1400 1500 1600 

a. 两个星期里的每周的期望

活跃概率 pw(t)的变化 

b. 每天的期望活跃概率 pd(t)
的变化 

c. 基于式(8)，由 pw(t)和 pd(t)
得到的非齐次泊松过程的活

动概率 p(t)的变化 

d. 由一个非齐次泊松过程产

生的事件序列，其中每一个事

件都引发了一串级联式的事

e. 对一个引发的级联事件的

图解

f. 级联事件序列

级
联

 
周
期
模
式

 

时间  
图15  周期性级联随机过程的例子[28] 
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图16  对几个用户的行为，用级联非齐次泊松过程模型预测的时间间隔的累积分布P(τ)(红色线) 

与实证数据(黑色线)进行的比较，两者达到了高度的一致[28] 

需要注意的是，这种基于周期性或季节性影响

的思路，实际上是把人类行为中的阵发性归结于外

部环境的影响。要识别实际人类行为是否真正存在

内禀的阵发性，就要剔除这种来自周期性或季节性

的影响。 近文献[100]提出了相对时钟的方法，有

效地解决了这一问题。相对时钟，是指在计算某个

体的两次事件之间的时间间隔分布的时候，并不直

接采用两次事件之间的时刻差，而是采用在这两次

事件之间，同一时区其他个体所发生的事件的总计

数。也就是说，“相对时钟”是用事件计数间隔取代

了绝对时间间隔。这样一些可作用在全体个体上的

外部因素，例如昼夜影响、周末效应等，就会被有

效地剔除。 

文献[100]提出了一个模型来展示相对时钟对显

现个体内禀阵发性的效果。这个模型共包含N个个

体，模拟了10天的时间尺度，每一时步表示一秒的

时间单位，共864 000时步。对第i小时(包含3 600时

步)，有其活动性值i。对第一天内的24小时，i的

取值满足一个确定的分布ψ()，后面各天重复第一

天的取值，即i+24=i。模型考虑了4种典型情况：

1) 全部个体都是发生率为r的泊松个体，即对每个

个体，在每秒发生事件的概率是ri，其中i标记当前

的小时区间，并且在任何时候i取值保持不变，此

时系统中事件的发生满足纯粹的泊松过程；2) 与情

况1)唯一不同的是，i (i = 1, 2,…, 24)是取自于0～1

范围内的均布随机数，即ψ(λ) = U(0, 1)；3) 所有个

体具有内禀的时间间隔分布满足Φ(t)～t−β的阵发

性，在模型中，初始时对每个个体首先从分布Φ(t)

中抽取一个随机的t值，然后令t/1为第一个事件发

生的时刻，此后每次独立抽取一个t值，t/i作为该事

件与上一个事件之间的时间间隔，此处固定i(i = 1, 

2, …, 24) = ；4) 与情况3)不同之处在于i取自于均

匀分布ψ() = U(0, 1)。总之，1)和2)的情况中个体不

存在内禀阵发性，情况3)和情况4)存在内禀阵发性；

而且情况2)和情况4)还受到外界周期性因素的影响。 
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c. 情况2)的绝对时间间隔分布     d. 情况2)的相对时间间隔分布 
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e. 情况3)的绝对时间间隔分布     f. 情况3)的相对时间间隔分布 

101

102

104

105

102 

103 

104 

105 

106 

/s

P
(

) 

P
(

) 

101 102 103

101 

104

/次
100 101 102 103 104106

103

 
g. 情况4)的绝对时间间隔分布      h. 情况4)的相对时间间隔分布 

图17  若干人工生成的序列的绝对时钟时间间隔分布与相

对时钟时间间隔分布的对比[100] 

这4种情况下的绝对时钟时间间隔分布和相对

时钟时间间隔分布如图17所示，模型参数为：N= 

100，r = 0.2，λ = 0.5，β =2。显然，存在内禀阵发
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性的3)和4)的相对时钟间隔分布仍然存在标度性；而

对于不存在内禀阵发性的2)，尽管因为周期性因素

的影响导致其绝对时间分布显现胖尾的特征，但是其

相对时钟时间间隔分布则显露出了其泊松性的实质。 

更进一步，通过对美国在线、美味书签、短消

息通讯和推特网的用户行为的绝对时间间隔分布和

相对时钟时间间隔分布的比较，如图18所示，发现

实际的用户行为在剥离外部因素影响后，均呈现出

内禀的阵发性特征，说明试图把人类行为中的阵发

性归结于周期性或者季节性等外部因素的思路是远

不足以说明这些行为特性的根本来源的。 

此外，基于空间结构上的随机运动也可以用来

描述人类行为时间上的统计特性。在这一方面，文

献[120]基于对用户浏览网页行为的实证分析，提出

了超级链接上的自吸引行走模型，对此进行了初步

的讨论。 
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  b. 美味书签的用户行为的绝对时间间隔分布 
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  c. 短消息的用户行为的绝对时间间隔分布 
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   e. 美国在线的相对时钟间隔分布 
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   f. 美味书签的相对时钟间隔分布 
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   g. 短消息的相对时钟间隔分布 
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   h. 推特网的相对时钟间隔分布 

图18  若干实际用户行为序列的绝对时钟时间间隔分布和

相对时钟时间间隔分布对比[100] 

门户网站的页面超链接网络如图19所示，其主

页链接了大量的子页面，而这些子页面也各自链接

了一批更下级的子页面；这些子页面以及次级子页

面又都有链接可以直接返达主页和其上层页面，从

而构成了一个层次性的有向网络结构。该模型基于

实际门户网站的页面超链接网络，通过一个有偏好

性的随机行走过程，来模拟人们浏览网页的行为特

性。该偏好性的随机行走过程的基本规则是：个体

从主页节点出发，按照一个概率pij随机移动到当前

位置i节点的一个邻居j节点上；其中pij的取值正比于

从i到j的连边的权重wij，而权重wij正比于实证统计获

取的通过该边的双向点击量。当模型运行初始两个

时步之后，个体将以p*的概率返回两个时步前的节
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点，以1 – p*的概率继续以上述规则随机选择邻居继

续运动。数值模拟结果与实证结果的对比如图20所

示。其中，蓝色数据点表示实证结果，其意义为在

用户连续n次的网页浏览中，曾经被用户所浏览过的

可识别的子页面数Z的 大值；黑色点为在n次浏览

中，用户浏览过的子页面数Z的平均值，而灰色区域

表示了用户在n次浏览中所浏览过子页面数Z的误差

区间；红色数据点由上述模型进行300时步的数值模

拟获得。其中图20a中的实证数据为基于一天的数据

统计获得，图20b为基于一周的数据。可以看出，这

样一个简单的模型可以大致再现用户的网页浏览行为。 

子页面 

次级子页面

主页面 

 
图19  门户网站的超链接结构示意图[120] 
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b. 一周数据 

图20  实证与模型数值模拟获得的浏览网站时网页的子页

面数量与跳转次数的关系[120] 

文献[120]的模型实际上是这类建模思路针对网

页浏览行为的一个特例。该类建模思想的核心是，

考虑现实中人类各种行为之间所具有的关联或条件

关系所构成的网络，把人类的行为变化视作在这样

的关联网络上按照某种规则进行的随机运动。如当

一个人在使用电脑时，他会有更大的可能点播网络

音乐、进行网络通信等，而进行线下购物、参加聚

会等行为的可能会非常小。也就是说，使用电脑、

点播网络音乐和网络通信等行为直接构成了高度相

关的一个集团，而这个集团的条件就是使用电脑；

其他类别的行为，诸如旅行、购物等行为类别中也

能观察到明显的关联和条件关系。同时也有部分行

为几乎可以随时发生，如休息、收发短信等，游离

于各种行为集团之外。该类思想的一个更一般化的

模型是模拟人类空间运动行为的层次性交通模 

型[121]，这个模型在第5节会详细介绍，此处只抽象

出与时间特性有关的规则：在此基础之上，通过考

虑任务关联中明显具有的集团化特性，提出了如下

规则： 

1) 网络层次数目为N，第一层个体数目为K；第

n层个体数目为KM n – 1；第一层个体之间全连通；在

生成网络时，第n层个体随机选择一个第n – 1层个体

进行连接，并与所有的连接到同一个n – 1层节点的

第n层节点进行连接。 

2) 所有这些节点共包含S种类别。每种类别具

有权重wi (wi在0～1之间等概率随机取值，i = 1, 2, …, 

S)，节点为第i种类别的概率正比于wi。 

3) 一个个体以随机的初始位置在该网络中沿

着连边进行随机运动，统计相邻两次经过第i类别的

时间间隔τi的概率密度P(τi)(注意，不是相继两次通过

同一节点，而是通过同一类别的节点的时间间隔)。 

通过数值模拟，可以获得该模型的如下基本结

论：首先，节点的类别数目S对平均时间间隔分布P(τ)

有着明显影响：S越小，P(τ)的斜率越高，其幂指数

介于1.5～2.5之间，如图21a所示；在S较大时会出

现明显的指数尾。其次，当S相同时，权重wi越大的

类别对应的P(τi)的斜率越大，并且出现明显的相对

幂率的偏离，呈现出指数尾的情况，如图21b所示。

这说明，该模型可以产生基本符合实证研究结论的

人类行为的时间间隔分布特性。 
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b. 不同类别的权重wi所对应的平均时间间隔分布P(τ)(<w> = 0.05表示对

全部wi取值在0～0.1之间的节点取平均，而<w> = 0.45表示对全部wi取值

在0.4～0.5之间的节点取平均) 

图21  层次性模型产生的访问时间间隔分布[121] 

需要注意的是，除了人类行为，在对Linux内核

程序代码的统计分析中也发现，计算机程序的关键

词出现的间隔行数分布也存在胖尾特性。而在计算

机程序中，这种层次性集团化(模块化)的结构是其程

序设计的主要原则。这一模型同样也适用于对这种

计算机程序关键词间隔行数分布的解释。总而言之，

结合下文中将要提到的针对人类空间运动行为中的

标度性出行特性的层次性地理网络模型，该模型揭

示出这种层次性结构在标度性时间空间特性的涌现

中扮演了非常重要的角色，也暗示出，系统结构的

层次性与体现出的标度性统计特性之间可能存在更

为紧密的联系。 

除了以上所介绍各种基于动力学演化的非任务

队列理论模型， 优化思想也在一些模型当中得以

体现，如文献[122]发现采用非泊松性的时间间隔分

布策略，可以有效地回避未来事件的不确定性，削

减这种不确定性带来的代价。 

2.3  基于社会交互的人类动力学模型 

以上所叙述的模型都是仅仅考虑了孤立的个

体。在现实生活中，每个人都是生活在一个与其他

人互相交流影响的社会环境中。除了那些纯粹的私

人活动，大部分的日常行为会经常受到来自他人活

动的影响，特别是各类直接或间接的社交、通讯行

为。如在电子邮件通讯中，我们常常是等待对方回

复后再进行进一步的通信联系。这种人与人之间的

交互影响，把整个社会连接成为活性的整体。如何

有效地阐述社会交互对人类个体与群体行为的统计

特性的影响，成为了人类动力学模型研究的一个重

要挑战。 
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      图22  OV模型中I型任务的间隔时间τ的概率分布[115] 

在这一问题上，研究者首先在 简单的两个体

交互模型上取得了突破。文献[115]提出一种拓展的

任务队列模型(OV模型)，该模型仅仅考虑两个个体：

A和B，每个个体都有两种类型的任务：1) 交互任务

(I)，必须由两人共同完成；2) 非交互任务(O)，可

由个体单独完成。每个任务根据概率密度函数η(x)

得到一个随机优先级xij(i = I, O; j = A, B)。每个时间

步，每个个体都选择执行在其任务列表中优先级

高的任务(A的任务列表长度为LA，B的任务列表长度

为LB)。如果双方都选择I型任务，则他们可以共同完

成；否则他们都只能选择O型任务执行。图22为该

模型的数值模拟结果，可以看出I型任务的间隔时间

分布很接近幂律分布，并且可以产生不同的幂指数。 

这一模型尽管极为简单，但它扩展了Barabási模

型的研究范围，提供了一个研究人类社会交互行为

特性的成功范式。随着大量针对社会交互行为的实

证统计研究的涌现，研究者在OV模型的基础上，成

功地将其推广到了更为实际的条件之下，并取得了

一系列的成功。其中一个典型的基于双个体通讯的

模型针对的是手机用户之间的短消息通信的行为特 

性[39]。 

不同于前面大量讨论的幂律时间间隔，在针对
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手机用户的短消息通讯行为中，研究者观察到短消

息发送时间间隔分布存在明显的双模特性[39]：其分

布尾部出现了明显偏离幂律的指数性的衰减。为了

阐明在这类交互行为存在的双模特性，研究者提出

了一个基于交互行为影响的模型。这个模型的基本

规则包括两种过程： 

1) 个体对一系列任务采用基于优先级的方案

执行。一系列任务一个一个地根据概率Π = xα被执

行；此处x是一个介于0～1之间的随机数，表示该任

务的优先级，α是该模型的一个可调参数。相比于标

准的任务队列理论模型，这个模型又进行了几项扩

展：首先，依据任务处理时间tp引入了一个时间尺度，

每经过tp秒，就有任务从队列中被移除或者新加入该

队列；其次，所有任务被区分为两类：交互类任务

(I类任务)和其他任务(O类任务)； 后，在每一个处

理时间步，I类任务以一个小概率λp = λtp随机加入队

列，这一点表示了实证数据中观察到的任务激发所

具有的泊松特性。 

2) 个体之间的相互作用过程。这种相互作用出

现在当个体A或者B执行一个I类任务时。此时，一个

I类任务将以PB(PA)的概率被添加在B(A)的任务列表

中，其中PB(PA)就是个体B(A)的短信回应概率。所有

的由个体自发启动的或者相应交互所产生的I类任

务都将获得一个随机的优先级x，并加入等待队列

中。对每个个体，该模型有3个重要的参数：i、αi、

Pi (i = A, B)，分别相应于该模型中所存在的泊松机

制、执行的决定过程和相互作用。 

研究者首先基于实际的短消息数据来拟合该模

型的参数，并将基于这些参数所获得的模型预测结

果与实证结果进行比较。其中，参数A、B、PA、

PB可以通过区分独立爆发的事件来获得；参数αi可

以通过αi=1/(γwi – 1)，其中γwi表示实证数据中爆发区

域内的等待时间分布的幂指数，这个公式来自于任

务队列理论的解析式wi =1+1/α。研究者采用不同的

tp进行了模拟，并计算了所得时间间隔累积分布F(τ)

实证数据之间的相对差异E。图23展示了模型获得的

时间间隔分布P(τ)和累积分布F(τ)与实证结果的比

较，模型结果为红色线(点)，实证结果为蓝色线(点)。

曲线E(tp)表示了累积分布F(τ)和实证数据之间的相

对差异E随tp的变化，对于两个个体，在tp=10附近E

都趋于 小值。可以看出两者结果吻合很好。这里

所涉及的技术细节，在文献[39]的补充信息中进行了

详细的介绍。 
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图23  模型获得的时间间隔分布p()和 

累积分布F()的实证结果比较[39] 
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      图24  相互作用对人类活动特性的影响[39]： 

      不同短信回应概率P1所对应的累积分布F(τ) 

另一方面，为了考察个体之间的相互作用过程

对模型结果的影响，设定两个个体相应的参数完全

相同，即PB =PA=P1，并固定tp = 1来考察P1对时间间

隔分布的影响。图24展示了不同的短信回应概率P1

时所得到的累积分布F(τ)，其他参数为=1.5× 104，

 = 1.0，tp = 1。其中插图表示在单对数坐标下的指

数尾。可以看出，模型结果敏感依赖于P1的取值。

当P1略微小于1.0时，时间间隔分布曲线就会出现相

对幂律的明显偏离——出现与短消息通讯中所呈现

的双模特性相一致的指数尾偏离。 

除此之外，近期一些工作也把OV模型范式的社

会交互模型成功推广到了社会网络之上，在这种框

架下讨论了社会网络结构对人类行为特性的影响。

在这方面，文献[116]的模型是一个典型，相比于基
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本的OV模型，提出了任务队列网络的概念：网络上

每一个节点都是一个任务队列(其实相应于社会网

络上的一个个体)；在每一个节点的任务序列中，它

对每一个邻居均有一个I类任务，再加上本身的一个

O类任务，因此对一个度为k的节点i(队列)，其任务

队列长度为Li = ki +1。用Iij表示节点i和j之间的I类任

务，用Oi表示节点i的O类任务。初始时，对每个任

务随机赋予一个在0～1之间的值来表示其优先级。

在每个时步，每个节点选择其队列中优先级 高的

任务执行。同基本的OV模型类似，如果任务Oi被选

择，就直接被执行；而任务Iij只有在它同时是节点i

和j的 高优先任务时才能被执行，如果该条件不满

足，则选择一个 高优先级的O类任务执行(与模

式)。可以看到，这一模型在基本规则上并没有对基

本的OV模型进行更多的拓展，仅仅推广到可以描述

社会接触网络中的相互作用。研究者首先在一个星

型网络上考察了该模型产生的时间统计特性，并区

分考察了网络结构中枢节点和普通节点之间的行为

特性的区别，发现这种模式下I类任务被执行的分布

满足标度性，但是中枢和普通节点之间行为没有明

显的区别。同时，研究者也考虑了另一种情况，即

或模式：在每一个时步随机选择一个节点i进行任务

执行；如果Iij任务有着 高优先级，则不管相应j节

点的任务优先级如何，均同时执行Iij和Iji；Oi任务的

执行规则不变；所有被执行过的任务都被随机更新

其优先级。在这种情况下，模型所得到的I类任务的

时间间隔分布敏感依赖于网络规模，同时中枢节点

和普通节点之间的行为特性也出现了明显的差别：

对中枢而言，其O类任务被执行的时间间隔分布具

有较小的幂指数，如图25所示。 
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   c. 在不同规模的全连通网络上得到的I类任务的执行时间间隔分布 
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d. 在不同规模的全连通网络上得到的O类任务的执行时间间隔分布 

图25  在“或模式”下基于星形网络得到的模型结果[116] 
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这类基于社会交互的模型还可以进行更进一步

的简化。 近文献[123]提出了一个高度简化的人类

社会交互模型，并获得了丰富的非泊松的时空统计

特性。该模型的基本规则如下。 

1) 在一个结构固定的网络中(节点 小度为

kmin)，每个节点i(个体)被随机赋予一个活跃度Ai，Ai

是0～1之间的一个随机数。 

2) 在每一时步，从网络中选择一个个体作为信

息发送者，选择方法是以概率p选择当前时步网络中

活跃度A 高的个体，或者以1–p的概率随机任选一

个个体。 

3) 选出信息发送者后(假如是个体i)，从其邻居

中抽取n个个体作为接收者，并发送消息(如个体j、k

等；此处n≤kmin)。抽取规则是：假如 近一次向发

送者i发送消息的个体为j，那么以概率q选定j为其中

一个接收者，或者以1q的概率随机抽取一个接收

者，再另外随机抽取n–1个邻居作为接收者；若发送

者i此前没有接收到过任何信息，则直接随机从其邻

居中抽取n个个体作为接收者。这里概率q表示了个

体对以往信息的应答回复行为的概率。 

4) 发送消息者(个体i)和这n个接收者的活跃度

A分别进行随机更新——更新为0～1之间的新随机

数。随后进行下一个时间步的演化。 

该模型固定每个时步发送消息的个数为1，因此

该模型所统计的时间间隔分布实际上是系统事件计

数间隔分布，因此，该模型所统计的时间间隔分布 

本身就是处在相对时钟意义上的，可以与前文所述

的相对时钟间隔统计[100]进行直接的对比。 

可以看出，该模型的规则已经高度抽象化，仅

仅保留了发送或者接收消息对个体活跃性的改变这

样一个关键的机制。当网络为规则网络时，并且n = 

k时(k为规则网络节点的度)，此时q的取值对系统没

有影响，若取p = 1该模型就转变为Bak-Sneppen断续

平衡临界性模型[124]。而当n = 0时，就完全忽略了个

体之间的直接相互作用，该模型可趋近于固定任务

队列长度的Barabási任务队列模型[1]。数值模拟显示

出，经过长时间演化，个体的平均活跃性趋向于一

个稳定值，并呈现出断续平衡特性。当n > 0，p→1，

q→0时，在规则网络上，该模型可以获得非泊松形

式的事件计数间隔分布(即个体相邻两次发送消息

之间其他个体所发生的发送消息事件次数)，如图

26a和26c所示，以及具有标度性的相继两个发送者

空间距离分布(即相邻两次发送事件的发送者之间

的空间距离分布)，如图26b和图26d所示。当q增大

时，模型的时间间隔分布会显现出类似双峰特性的

特征，暗示在短消息通信中所观察到的双峰特性可

能也与通信应答机制有关系。总而言之，该模型既

显示了长时间的关联性，也显示了系统的长程关联

性，系统可能处在一种统计性质稳定但个体变动剧

烈的临界状态上，并进而暗示这种临界性也是一种

可能导致人类社会交互行为中的非泊松特性的动力

学机制。 
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图26  人类社会交互模型的时空统计特性 

以上这些模型都是基于固定的社会网络结构。

但是，现实的社会接触过程常常是暂态存在且不断

演化着的，而且这种社会结构上的演化也会影响到

人类的社会接触行为特性。因此，有必要构建模型

来研究个体的行为模式与社会网络结构之间的协同

演化过程。文献[125]提出了一个高度简化的基于动
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态变化的小规模社会群组的交互行为模型。在该模

型中，总个体数目N固定不变；每个接触群组由一个

瞬态的接触网络所构成，而每个个体可以依照一定

规则加入或者离开一个群组。具体的规则如下：每

一个个体(以个体i为例)由以下两个变量所标示：正

在接触的其他个体数pi和pi上一次改变的时间ti。在

每一个时步，随机选择一个个体i，若该个体是孤立

的(pi = 0)，则该个体以概率b0f(t, ti)随机改变其状态。

此时，以一个概率Π(t, ti)随机选择另一个孤立的个体

j，并与j组成一个接触对，即pi → 1，pj → 1，ti → t，

ti → t。若个体i不是孤立的，而是在群组G中(G的规

模大于1，即pi > 0)，则i的状态以概率b1f(t, ti)改变。

此时，个体i会以概率离开该群组成为一个孤立的

个体，或者以概率1–把另一个孤立的个体引入该群

组，此时所涉及各个体的p值和t值相应发生变化。

显然，在该模型中，个体行为主要由参数b0和b1所决

定，参数控制了个体的群组特性，而该模型的动力

学行为主要由f和Π所决定。考虑一个相当自然的假

设：随着时间的延长人们会更加倾向保持原有状态，

因此对f和Π采取了简单的单调衰减形式：f(t–t0) = 

Π(t – t0) = (1 + τ)1，此处τ = (t – t0)/N，其中t0表示该

个体上一次改变状态的时刻。在这种情况之下，该

模型可以产生多种标度性的时间分布特性，既包含

了个体交互行为的时间分布，也包括小型交互群组

的存在时间分布，如图27所示，揭示了社会群体变

化和个体行为之间的互动演进过程。 

 
100 102 104 

100 

102 

104 

106 

108 

1010 



b1=0.6 

b1=0.9 
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c. 三角形群组的持续时间分布 

图27  Stehlé模型所得时间统计特性[125]，模型参数为： 

b0 = 0.7， = 0.8，b1= 0.6，0.9，N = 1 000，T = 105 N 

文献[126]提出了一个考虑了多种社会交互模式

的模型，来研究社会交互行为模式与社会网络结构

的协同演化过程。在该模型中，两个陌生个体之间

的连接可以通过两种方式产生：1) 随机与陌生个体

接触，称为全局性接触过程(GA)，该过程仅仅涉及

到两个体的相互作用；2) 局域接触过程(LA)，表示

了个体通过已经存在的邻居与次近邻个体发生接触
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的过程，其具体形式如图28a所示，其中箭头表示了

时间方向，横的实线表示已经在t时刻前发生的接触

事件，虚线表示t时刻将发生的接触。这一过程涉及

到了3个个体的相互作用。该文讨论了两类模型： 

1) 三方交互增强模型(TI)，即优先进行三体交互行

为；这一类型实际上是文献[127]提出的含权网络模

型的拓展。2) 过程平衡模型(PE)，即同等考虑了以

上各种形式的相互作用，其处理过程类似于Barabási

任务队列模型的形式。 

t1 

t2 

t 

i k j 
 

a. 局域性接触过程(LA)，即个体i与个体j之间，只有当他们在时间区间

[t1, t2]范围内分别同其共同邻居k产生过接触，才能在t时刻进行接触 

l m n 
 

b. 全局性接触过程(GA)，即个体可以随机地与任选的个体产生接触 

图28  模型中局域性与全局性接触过程示意图[126] 

TI模型的演化规则同时包含了3种基本过程： 

1) 三体交互行为：如图28a所示若两个个体在过去

的两个时步中分别与同一个个体发生了接触，则看

这两者间是否存在有连边，如果有连边，则发生一

次接触事件；如果没有，则以概率pLA产生一条连边；

2) 两体接触过程：若节点在上述三体接触行为中未

被涉及到，则以概率pGA随机选择一个陌生节点进行

接触并建立连边，或者以概率1 – pGA随机选择一个

邻居进行接触；3) 记忆损失过程，即对每一个个体，

会以概率pML损失掉其连边成为一个孤立节点。考虑

到交互的方向性与否，该模型还包含了TI-OR和

TI-AND两种类别，其中TI-OR模型不考虑交互行为

的方向性，而TI-AND模型则假设两个体之间不同方

向的交互是分时交替进行的。 

通过数值模拟，如图29所示，TI模型即可以获

得接近实际的个体接触行为的时间统计特性，也可

以获得在部分主要统计参量上与实证比较接近的社

会网络结构。该模型是一个比较典型的个体行为-

社交网络结构协同演化模型。因为实际社会交互中

行为模式的多样性，该模型的规则相对前面所述各

模型显得略为繁琐，但模型规则和模型结果显示出，

社会交互中的基本模式已经被该模型成功地描述了

出来。 
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       图29  TI-OR和TI-AND模型[126] 
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2.4  小结与讨论 

综上所述，经过数年来的深入探讨，目前所提

出的人类行为特性机制已经触及到了影响人类行为

的各个方面，不仅涉及到人类行为决策时的内部因

素，也考虑了各种来自外部环境和所处社会群体的

影响。更进一步地，研究人员已经开始关注社会系

统结构与人类行为模式的协同演化。由于人类行为

的高度复杂性，可能影响人类行为的因素极其多样，

使得针对人类行为非泊松特性产生机制的研究丰富

多彩。近年来，甚至还有工作从完全不同于传统建

模的角度出发，采用生命科学方法来探索人类行为

特性的生理机制来源。如文献[128]发现，野生果蝇

的内源性活跃开关的活动间隔满足具有胖尾特性的

Weibull分布，而且该分布的特性可以随着一些生理

因素(如多巴胺信号、蘑菇体、决策神经回路等)的变

化而改变。这些研究从不同的方面探讨了人类时间

行为中的非泊松特性，大大深化了人们对自身行为

规律的认识。这些被揭示出的机制，涉及到了日常

生活和社会交往的各个方面，一步步揭示出人类行

为特性背后所隐藏的高度的复杂性和丰富的动力学

机制，其中每一类模型都有其具体的适用范围和针

对的行为类别，其所采用的模型规则和作用范式各

不相同。从目前的研究来看，要给出对这些模型的

统一理论是非常困难的——把人类行为中的各类非

泊松特性归结到一个简单原理上几乎是不可能的。

而对于各种模型所讨论机制的归类，以及对实证研

究结果和各类模型结果的比较，在对人类行为机制

的进一步的深入探讨中，就显得十分必要。可以说，

在研究如同人类行为这样的复杂系统的动力学机制

时，相比于传统物理，模型研究和实证研究需要更

为紧密的结合。 

由于针对人类行为统计特性的动力学模型，也

可被用作对人类行为整体特性进行预测，因此这方

面的研究也可望对实际应用产生价值。随着当前社

交网络、电子商务的迅速发展，个性化、精准化、

社会化的信息挖掘与推荐方法的应用正在急速拓

展。而对人类行为统计特性及其机制的深入理解，

可以在很大程度上提高对用户行为预测的准确性，

有助于实现更为精准的用户信息挖掘。这类深度结

合了大规模的实际用户数据的建模和预测研究，在

未来将会有长远的发展，将在第6节展开进一步的 

叙述。 

3  人类行为空间特性的实证分析 

理解人类行为的空间特性对于研究受人类空间

运动驱使的各种复杂现象具有重要意义。如某些传

染病正是由于人的旅行和相互接触才发生传播，因

此研究人群的空间运动规律有助于研究者们深入理

解这些疾病的传播机制，进而提出有效的预防和控

制措施，这部分内容在第5节还会介绍。另一个更直

接的例子是交通流的研究，人在不同地点间的移动

直接导致交通网络上的各种复杂流动现象，只有在

了解人类空间运动规律的基础上，才能合理规划交

通设施，预防和控制交通拥堵。事实上，人在城市

内和城市间的移动一直是交通工程学研究的主题。

交通工程师很早就开始用问卷调查等方法收集城市

居民的日常出行数据，并根据这些数据建立模型来

预测交通流量[129]。但这些传统的交通调查方法往往

成本较高，难以大规模、长时间地对人类空间运动

行为进行观测记录。随着现代电子技术的发展，已

有越来越多的手段(如手机定位系统、GPS等)可以长

期记录人类个体的空间运动数据，这些数据为采用

统计方法研究人的空间运动行为提供了可能。从

2006年起，在Nature、Science等顶级期刊上已发表

了多篇关于人类空间运动特性研究的文献，开启了

人类动力学中的一个新的研究方向。本节对此方向

的主要实证研究成果进行介绍。 

3.1  美元流通数据 

文 献 [2] 利 用 美 元 流 通 记 录 网 站 www. 

wheresgeorge.com的数据间接地对人类空间运动行

为进行了实证统计。该数据集包含美国境内100多万

条美元流通数据，每条数据记录了钞票的编号、使

用地点和使用日期，可以由此推算出每张钞票的空

间移动轨迹。由于钞票是被人携带的，因此钞票的

移动轨迹可以在一定程度上反映人的空间运动轨迹。 
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r/km 
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) 

 
    图30  钞票移动步长r的概率密度分布[2] 

对这些数据的统计分析结果显示，钞票的移动

步长分布曲线具有明显的幂律尾部，如图30所示，图

中直线是幂指数为1.59的幂律函数。在10～3 500 km
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的范围内，钞票在距离为r的地点间移动的概率近似

服从 (1 )( ) ~p r r   ，其中指数 0.59  。这说明钞票

的空间移动具有类似Lévy飞行的特征：存在大量短

途移动的同时，也能够观察到远距离的移动。 
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图31  钞票时空扩散概率密度函数W(z,τ)的图形 

上述结果似乎表明钞票的空间移动可以用Lévy

飞行模型描述。但本文发现，仅用步长分布为
1.59( ) ~p r r 的纯Lévy飞行模型并不能完整地再现钞

票的空间移动特征。因为按照这一模型的预测结果，

钞票在68天内就会扩散到美国全境，而实证统计却

显示钞票的扩散速度要慢很多。本文用一个概率密

度函数 ( , )W z  刻画钞票的时空扩散特征，该函数的

含义是 时刻在距离钞票移动起始点距离为z的位

置再次观测到该钞票的概率。根据实证数据绘制的

概率密度函数 ( , )W z  的图形如图31所示，图中，横

坐标τ是观测时间t的对数；纵坐标z是钞票扩散距离

的对数。图中实线是CTRW模型(参数根据实证数据

估计)预测的典型扩散距离增长曲线，白虚线是幂指

数为1.59的列维飞行模型预测的典型扩散距离增

长曲线，黑虚线是随机游走模型预测的扩散距离增

长曲线。从图中可以看出钞票的扩散速度远低于具

有相同幂指数的Lévy飞行模型的预测结果。为解释

钞票的这种低速扩散的特性，文献[2]统计了钞票在

两次移动之间的停留时间分布，发现它也服从幂律

分布，幂指数约为1.6。为此，该文献建议采用同

时具有幂律的步长分布和幂律的停留时间分布的连

续时间随机游走(CTRW)模型[130]来模拟钞票的空间

移动。该模型能够很好地再现钞票低速扩散的特征。 

需要指出的是，钞票位置的变化不能反映个体

进行空间移动的统计规律，因为一张钞票在登记过

程中会多次经手不同的人。事实上，钞票位置的变

化是否能够真正地反映人的空间移动本身也是存在

疑问的。因为一张钞票两次登记中可能已经经过了

很多中间人，即便是同一个人，也可能忽略了很多

他自己认为不重要的旅程，从而使得每次移动有可

能是多个旅程的加和。尽管如此，文献[2]是 早用

统计物理方法对人类空间运动特性所进行的实证研

究，对后续的人类空间运动行为的统计和建模研究

具有重要的启发意义。 

3.2  手机数据 

与在不同人之间流通的钞票不同，手机是许多

人每天都会随身携带的通信设备。当手机用户接打

电话或收发短信时，承担通信服务的基站被记录下

来，这使得研究者可以从手机通信记录中提取出用

户的空间运动轨迹。因此，相对于钞票流通记录数

据，手机数据能够更直接地反映出人的空间移动行

为。文献[131-133] 早利用手机数据开展人类空间

运动行为的实证统计工作。文献[131]分析了10万名

匿名手机用户在6个月内的通信记录，发现手机用户

的移动步长近似服从带有指数尾的幂律分布： 

0( ) ( ) exp( / )p r r r r             (9) 

式中， 1.75 0.15   ； 0 1.5r  km； 400  km。 

从幂指数看，这一结果与对钞票流通数据的统

计结果[2]并无太大差异，说明二者可能都反映了人

类空间运动模式中的某种共同机制。但群体水平上

人类移动步长的幂律分布可能是移动模式各不相同

的若干个体混合所致的，并不能据此推断每个个体

的步长也服从式(9)的分布。为辨别这一点，文献[131]

进一步对个体移动轨迹的回转半径随时间变化的规

律进行了分析。个体a在t时刻的回转半径定义为： 

2

1

1
( ) ( )

( )
a a a

g i cma
ic

r t r r
n t 

          (10) 

式中，rcm表示该个体在统计时段内所有轨迹点质心

的所在位置；ri为各个轨迹点；nc(t)为在t时刻的轨迹

点数量，上标a表示对个体a进行的统计。从图32a

中可以看出，个体的回转半径会很快趋于一个稳定

值rg。当把具有相同rg值的群体归为一类，并用rg对

每类群体的步长进行重新标度后，所有类型群体的

步长显示出近乎相同的分布形式：在r/rg小于1时服

从幂律分布，幂指数约为1.2；而在r/rg大于1时具有

明显的截断效应，如图32b所示。文献[131]据此认为

每个个体的移动步长都服从一个与rg无关、幂指数

为1.2的截尾幂律分布。但需要指出的是，图32b中

的步长分布依然是在群体水平上(若干具有类似rg值
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的个体)得出的统计结果，并不能据此推断出其中的

每个个体步长都服从同样的分布。 

图32a对回转半径的统计结果还说明人类空间

运动具有高度的有界性特征，这与经典的Lévy飞行

模型具有本质区别：Lévy飞行模型的回转半径会随

时间幂律增长(见图32a中的实线)，而人类运动轨迹

回转半径的增长异常缓慢，说明人更倾向于在一个

有限的区域内活动。为揭示导致人类个体空间运动

范围有界性的原因，文献[131]计算了用户在t时刻返

回他之前被观测地点的概率，结果如图32c所示。图

中的返回概率分布曲线在每24小时出现峰值，说明

了人类空间运动在时间上具有强烈的周期性特征。

如果以访问次数对个体访问过的地点进行排序，可

以发现个体在一个排序为L的地点出现的频率符合

指数为1的幂律分布，如图32d所示。该分布与用户

访问地点的总数无关，反映出人类具有返回之前访

问过地点的强烈倾向。这些结果说明人类空间运动

行为具有高度的规则性——大多数人日复一日地在

少数几个地点(如家和工作地等)之间移动，偶尔会去

访问其他地点。这种规则性可能是导致人类个体空

间运动范围有界性的根源。 
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a. 回转半径随时间增长情况。三组手机用户的回转半径随时间变化的

律，实线是Lévy飞行模型预测的回转半径增长曲线。虚线是随机游走模

型预测的回转半径增长曲线 
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b. 按回转半径稳定值rg对群体分类、并用rg对每类群体的步长进行 
重新标度的移动步长分布。图中直线是幂指数为1.2的幂律函数。 

插入图是重新标度前的步长分布 
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c. 用户在t时到返回之前地点的概率。从图中虚线是手机用户返回之前访

问过的地点的频率分布，实线是随机游走模型预测的返回概率曲线 
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d. 个体访问地点的频率分布，实线是幂指数为1的幂律函数。 

插入图是在线性坐标下表示的同样内容 

图32  手机用户移动行为的时空统计特征[131] 

对手机数据的实证研究还发现，不同个体的空

间运动模式具有高度的相似性，这可以通过统计个

体访问区域的空间概率密度分布 ( , )aΦ x y 来说明 

—— ( , )aΦ x y 表示在位置(x,y)找到个体a的概率。图

33a是3个手机用户的空间概率密度分布图形，从中

可以看出，无论个体的日常活动范围是几十公里还

是上千公里，他们的空间运动模式都是非常相似的

——每个个体都在一个以家和工作地点为中心的有

限范围内活动，距离家或工作地越近的地点被个体

访问的频率就越高，且访问区域具有明显的各向异

性。当去除了空间概率密度分布中的各向异性并对

距离进行重新标度后，不同个体的空间概率密度分

布变得难以区分，如图33b所示。这说明，尽管每个

人的出行历史是千变万化的，但人类可能遵循着某

种简单的、可预测的空间运动模式。 

基于同样的手机通信记录数据，文献[133]进一

步研究了人类空间运动模式的可预测性问题。每个

个体的空间运动轨迹可以表示为一个由每小时间隔

内个体所在地点所构成的序列，通过计算该序列的

信息熵(计算方法详见第5节)，就可以衡量个体空间

运动轨迹的可预测程度。在计算5万名手机用户的访

问地点序列的信息熵后，发现熵分布的峰值出现在



  第4期                          周涛，等:  人类行为时空特性的统计力学 

 

509  

0.8左右。这说明在平均意义上，预测手机用户在下

一小时所在地点的不确定性只有2的0.8次方(不到2

个地点)。文献[133]还用信息论中的Fano不等式计算

了每个用户的访问地点序列能够被准确预测的概率

上限 max ，发现群体的 max 分布在0.93处有峰值，

而且方差很小。这说明平均意义上人类空间运动模

式具有93%的可预测性，而且不同个体的可预测性

差别并不大。这种高可预测性同样根源于人类空间

运动行为的高度规则性(人每天都在重复着近乎相

同的出行序列)，同时说明了开发精确的人类空间运

动行为预测模型是有科学依据的。 
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b. 去除各向异性并对距离进行重新标度后的空间概率密度分布
 

图33  个体空间运动模式的相似性[131] 

综上，文献[131]对手机通信记录所进行的实证

统计研究结果表明，人类除了可能具有近似幂律的

移动步长分布和停留时间分布之外，在空间运动模

式上还具有有界性、周期性、规则性和高可预测性

等特征。这些结果不仅深化了人们对人类空间运动

行为的理解，也对人类空间运动行为的模型研究留

下了许多开放性问题。 

3.3  GPS数据 

手机虽然能够长期记录个体的移动轨迹，但其

时空分辨率与GPS相比还有差距。首先，手机定位

精度取决于通信基站的覆盖半径，而民用GPS的定

位误差一般在几十米以内；其次，如果用户没有拨

打电话或收发短信，他们的交通活动就无法被采集

到，而GPS则可以实时地记录个体的活动轨迹。因

此，GPS被普遍认为是一种能更直接地反映人类空

间运动模式的数据采集手段。 

文献[134]研究了校园、公园、城区和展览馆等

小范围场景中携带GPS终端的44名志愿者的空间运

动行为。由于GPS终端所记录的轨迹点中，有些是

个体实际停留的地点，而另一些轨迹点则只是个体

移动过程中的途径点。为了识别出GPS轨迹数据中

个体的停留地点及移动步长，文献[134]引入了矩形

识别、角度识别和停留时间识别3种不同的方法。矩

形识别是从某个起始轨迹点开始，将该点与其后续

的第n个轨迹点之间连接一条直线，如果两者之间的

n1个轨迹点都处于以这条直线为中线、以某个阈值

为宽度的矩形内，则认为该直线的两个端点是停留

地点；角度识别是用连续的线段串起所有轨迹点，

依次判断两相邻线段之间的夹角是否大于某个给定

的阈值，如果大于则两线段共有的轨迹点就是一个

停留点，否则认为其只是途经点；停留时间识别是

对轨迹先应用矩形识别，去除一部分轨迹点后，再

运用角度识别得到的结果。发现在各个场景下群体

的移动步长都近似服从幂律分布，但幂指数却因轨

迹识别方法的不同而有所不同，如图34所示[134]。 
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图34  某大学校园中4名学生在一天中的移动步长分布[134] 

文献[134]统计研究还发现人在小范围内运动的

停留时间分布也是幂律的，与文献[131]的实证统计

结果类似。通过进一步统计群体移动的均方位移

(MSD)随时间变化的规律，发现人类的运动具有反

常扩散现象——在约30 min以内的时间范围内是超

扩散的，而超过30 min后则是亚扩散的，如图35所

示。这一结果暗示了时空扩散的局域化特征不仅在

人的大范围空间运动行为中存在[2,131]，在小范围的

空间运动中也同样存在。当然，文献[134]提供的数

据从样本规模和采样时间都还不够充分，场景也比

较局限，更坚实的结果还有待更多数据的分析。 
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图35  某展览馆内人群的均方位移(MSD) 

随时间变化的规律[134] 

3.4  单一交通方式出行数据 

前述实证研究所分析的数据中并没有区分出行

者所使用的交通方式，所统计的空间运动模式是混

合了多种交通出行方式的结果[135]。针对单一交通方

式下出行者的空间运动模式，近年来也发表了一批

实证研究成果，包括利用GPS数据研究出租车乘客、

私家车驾驶者和航空乘客的出行模式[136-142]、利用客

流记录数据研究地铁和公交乘客的出行模式[143-144]

等。本小节对此方面的研究进行简要介绍。 

文献[136]收集了瑞典4个城市中50辆出租车在6

个月内行驶轨迹的GPS记录数据，并通过出租车计

价器上所记载的乘客上下车时间，将这些轨迹分解

为7万余条独立的乘客乘车记录。通过对这些数据进

行统计分析，认为出租车乘客的乘车距离服从双段

幂律分布，如图36所示[136]。图中，上方插入图为3～

23 km范围内的乘车距离分布，图中虚线为幂指数为

2.5的幂律函数。下方插入图为大于23 km范围内的

乘车距离分布，图中虚线为幂指数为4.5的幂律函

数。在3～23 km的范围内幂指数约为2.5，在大于

23 km的范围内幂指数约为4.6。但图36中的分布曲

线在双对数坐标下整体上呈现出向下弯曲的形状，

而且尾部的幂指数如此之大，整个分布曲线似乎更

适合用指数函数进行拟合。 

文献[137]基于更大规模的GPS数据研究了出租

车乘客的乘车距离分布特征，所分析的一个数据集

包含了北京市万余辆出租车在3个月间的GPS轨迹

数据，其中记录的出租车乘客出行共有12 028 929

次。通过严格的统计推断和检验，发现出租车乘客

的乘车距离很好地服从指数分布，如图37所示[137]，

而不是之前报道的幂律分布。类似的呈指数形式的

乘客出行距离分布在对上海市出租车GPS轨迹数据

的研究中也被报道[138]，说明对于出租车乘客出行距

离来说，指数分布可能是比幂律分布更为普遍的一

种模式。 
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    图36  瑞典若干出租车乘客的乘车距离分布[136] 
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     图37  北京市出租车乘客的乘车距离分布[137] 

文献[139-141]通过车载GPS数据对意大利罗

马、博洛尼亚、西尼加利亚和佛罗伦萨等城市的私

家车驾驶者的出行行为进行了统计研究。通过汽车

发动机的运行状态识别，从汽车行驶轨迹中计算出

了单次行驶的距离。统计结果显示3个城市的车辆单

次行驶里程都近似服从指数分布，如图38所示[139]，

而且这一分布并不随观测时间段的不同而变化，说

明对于私家车驾驶者群体，行驶距离的指数分布规

律是相当普遍和稳定的。此外，还对车辆全天行驶

总里程分布(服从指数分布)、车辆全天出行次数分布

(服从指数分布)、车辆停留时间分布(服从幂律分

布)、各地点访问频率分布(服从幂律分布)等进行了

实证统计，详见文献[140-141]。文献[139-141]的这

一系列工作是目前为止对私家车驾驶者出行行为所

进行的 全面和细致的实证分析。 

文献[142]研究了美国国内航班在11天内的飞行

记录数据。这一数据集是用飞机上的GPS终端记录

的，一共包括205 662次飞行。统计结果显示，美国

国内航班的飞行距离在9 000 km以内呈现指数分

布，在超过9 000 km的部分有一个幂律尾部。但考

虑到美国国内相距 远的两个州之间的距离也不过

是9 000 km，超过该距离的飞行不应该被认为是有

效的数据(事实上这部分数据只有128条，仅占总记

录数的0.06%)。因此可以认为，航班的飞行距离分

布也是指数的。需要指出的是，航班的飞行距离分

布并不等同于航班乘客的旅行距离分布，因为不同

航班的乘客数量并不都相同。但在缺乏详细的乘客

航空旅行记录的情况下，用航班的数据研究航空乘

客的旅行行为也不失为一种可行的方法。 
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b. 博洛尼亚不同月份的的私家车单次行驶里程分布，从上到下的3条曲

线分别统计自2006年6月、9月和10月的数据。为便于比较，6月和10月的

数据在纵轴上分别乘了系数10和0.1 

图38  意大利3个城市私家车单次行驶里程分布[139] 

文献[143]收集了伦敦地铁200万名乘客在一周

内的IC卡刷卡数据，并统计了地铁乘客的乘车距离

分布。研究发现地铁乘客的乘车距离分布不是幂律

也不是指数的，而是近似负二项分布，如图39a所 

示[135]，并猜测这种有峰值的分布是由于城市的多中

心结构所导致的。图中曲线是负二项分布函数
1

1( ) (1 )r r d
d rf d C p p
   ，其中r = 2.61，p = 0.027 3。

文献[144]对石家庄市公交乘客乘车记录所进行的实

证研究发现，公交乘客和地铁乘客的乘车距离分布

形式非常接近，同样呈现出带有峰值和指数尾部的

负二项分布，如图39b所示[144]，图中曲线是负二项

分布函数 1
1( ) (1 )r r d

d rf d C p p
   ，其中r = 4.96，p = 

0.51，插入图是在线性坐标下绘制的相同内容。但

石家庄市是一个典型的单中心结构城市，文献[143]

中的观点并不能完全解释公交和地铁乘客的这种独

特的出行模式。事实上，观察图39中的分布曲线可

以看到，两个分布的峰值都出现在5 km附近，而这

一距离一般被认为是步行出行的极限距离。与使用

出租车、私家车等交通方式的出行者不同，对于以

使用公交或地铁为主的出行者来说，当出发地和目

的地距离很近时(如几百米)，他们一般会选择步行而
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不是乘车；在步行允许的范围内，距离越远，选择

公交或地铁的可能性就越大；而在超过了步行极限

距离后，公交乘客的乘车距离分布则会表现出与其

他单一交通方式使用者出行距离分布非常类似的规

律，即呈现指数分布。也就是说，在距离小于5 km

出现的向下弯头很可能来源于公交地铁出行与步行

的竞争。这是对公交和地铁乘客出行距离分布模式

的一个更为合理的解释。 
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    b. 石家庄公交乘客乘车距离分布 

    图39  地铁和公交乘客乘车距离分布[143-144] 

总结以上结果，针对单一交通方式的出行模式，

如果不考虑其他选择项的竞争，空间位移分布一般

而言服从指数形式。 

3.5  个体层面的实证分析 

前述介绍的关于人类行为空间特性的实证研究

几乎都是在群体水平上进行的，对于人类个体空间

运动模式的实证研究目前仍比较缺乏。文献[132]暗

示根据在群体水平上统计得到的人类出行距离服从

幂律分布，可以推断出群体中的每个个体的出行距

离也同样服从幂律分布。但文献[103]已从理论上证

明了把一群具有不同一阶矩的泊松个体聚集在一起

可以产生群体水平上的幂律分布，也就是说仅根据

群体水平上的统计结果并不能推断出个体的行为，

这一点在动物的空间运动实证研究中已经获得证 

实[145]。为了更清晰地理解人类个体的出行模式，该

文献在个体层面上对人类行为的空间特性进行了分 

析[146-147]。 

本文的数据来源于瑞士弗劳恩菲尔德市230名

志愿者填写的日常出行日志[148]，该数据集记录了6

周时间内志愿者们每次出行的起点、终点、距离等

信息，同时还提供了志愿者的年龄、性别、职业等

个人信息。对数据集中每个个体的出行距离分布进

行统计，发现绝大多数个体的出行距离并不符合幂

律分布。特别是发现学生、职员、退休者等不同个

体有着完全不同的日常出行模式(见图40a～图40c)：

相对于退休者，学生和职员更容易在固定的地点(如

家、学校或工作地)之间频繁的移动，将每个个体

频繁的出行称为“支配性出行”(对于学生而言，一

般是连接家和学校的行程；对于职员而言，一般是

连接家和工作地点的行程)。支配性出行的存在使得

个体出行距离呈现有峰值的分布，除非个体的支配

性出行距离很短，否则出行距离分布很难具有幂律

特性。有趣的是，在群体水平上对数据集的出行距

离分布进行统计后发现，群体的出行距离近似服从

一个带有指数截断的幂律分布，如图40d～图40f所

示，与对手机用户所进行的实证研究结果[131]非常接

近。这一研究结果反驳了从群体行为模式中可以推

断出个体行为模式的观点，同时深化了人们对于人

类个体空间运动行为的理解。 
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    c. 某退休者的出行距离分布 
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    e. 某职员的移动网络 
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    f. 某退休者的移动网络 
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        g. 群体的出行距离分布 

     图40  个体和群体的出行模式[147] 

3.6  小结与讨论 

前述实证研究揭示了人类空间运动行为中的大

量统计特性，主要包括：1) 在群体水平上，混合交

通方式使用者的移动步长分布服从幂律或截尾幂律

分布，而单一交通方式使用者的移动步长分布则服

从指数或近似指数分布；2) 在个体水平上，人类的

移动步长分布呈现不规则的多样化特征，并不服从

某种特定的分布形式；3) 人类的空间运动范围具有

局域化的特点，无论是轨迹的均方位移、回转半径

还是时空概率密度函数，增长速度都慢于具有相同

参数的Lévy飞行模型；4) 人类的空间运动模式具有

时空规则性，如以天为周期频繁返回少数几个地点，

不同个体的空间概率密度分布定性上高度相似，移

动轨迹具有高可预测性。 

整体看来，目前人类空间运动行为的实证研究

已经取得了长足的进展，相关研究成果不断深化人

类对自身空间运动行为的理解，但仍有大量的研究

工作有待开展。首先，现有的研究普遍比较关注移

动步长分布、扩散速度等偏物理特征的统计特征，

而对于人类空间运动轨迹的规则性、周期性、相似

性等与行为预测问题密切相关的统计特征的研究还

很不充分，这方面的工作应该是下一阶段研究的重

点。其次，目前的实证研究大多是孤立地挖掘人类

空间运动行为的统计特征，而对于社会化因素对人

类行为的影响考虑不足。人类独特的空间运动模式

根源于人类高度的社会性，这使得人比随机扩散的

物理粒子具有更为复杂的空间运动模式[149]。要真正

理解人类出行模式的产生根源，就不能脱离对人类

社会活动背景的考虑，但这方面定量的实证研究仍

相当欠缺。 后，在数据来源方面，已有的实证研

究或是根据钞票流通、手机漫游等数据间接获得的，

或是局限在某一种交通方式的数据上，缺少对人类

行为空间分布特性直接的、全面的观察，而且根据

不同来源和分辨率的数据所得到的统计结果之间存

在着一定的争议性，需要更进一步的实证研究来进

行判定。总之，由于人类社会活动和自身的复杂性，

人们距离真正理解并预测人类的空间运动行为还很

远，更清晰和令人信服的图景仍需要更多和更深入

的实证分析。 

4  人类行为空间特性建模 

前述对不同数据所进行的统计实证发现人类空

间运动模式中存在许多共同的统计特性，暗示着可

能存在支配人类空间运动行为的普适性机制。通过

建立模型描述人类空间运动行为，有助于揭示各种

现象和标度律形成的底层机制，深化人们对人类空

间运动行为的理解。本节对人类空间运动模型研究

方面的一些主要进展进行介绍。 

4.1  偏好返回模型 

文献[2]用具有幂律步长分布和幂律停留时间分

布的连续时间随机游走(CTRW)再现了钞票空间运

动的低速扩散特征。但是，从对手机数据所进行的

统计实证研究[131-132] 中发现人类的空间运动模式中

存在着一些标度异常现象，具体包括：1) 个体访问
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地点的数量随时间呈幂律增长，幂指数低于具有相

同步长和停留时间分布的CTRW模型所预测的结

果；2) 个体访问的地点中，各点被访问的频率呈幂

律分布，而在CTRW模型中各点的被访问概率是相

等的；3) 个体访问点的均方位移(MSD)随时间增长

的速度比对数增长还要慢。这些标度异常现象无法

用CTRW模型进行解释。 

文献[132]认为人类同时具有探索未知地点和返

回之前熟悉地点的倾向，这两种机制的共同作用可

能是导致前述几种标度异常现象的根源，为此，建

立了一个新的人类空间运动模型来解释个体的空间

运动行为。该模型的基本规则是：在初始时刻t=0时，

个体在事先给定的若干初始地点中的某一点上停

留。在停留 t 的时间后 ( 停留时间服从分布
1

( )P t t
    )，个体移动到下一个地点，并不断

重复这一过程。在个体每次选择下一步移动地点时，

有两种可能： 

1) 以 newP S   的概率移动到一个之前未访

问过的地点，其中S是当前已访问过的地点总数，
和  是两个参数，具体取值可根据实证数据估计。

移动的步长 r 服从分布
1

( )P r r
    ，移动方向

是随机选择的。当个体到达新地点后，令当前已访

问过的地点总数 1S S  。 

2) 以 ret 1P S    的概率返回之前已访问过的

地点。在之前访问过的S个地点中，地点i被选择的

概率 i 等于该地点已被访问过的频率 if 。 

 

S=5

S=4

S=4 

Timet

Timet+t 

r

f1

f2

f3

Pnew=pS

Pret=1pS 
i=fia. 在 t 时刻个体已访问过的 4 个

地点的分布情况，圆形大小表示

地点被访问次数的多少，个体当

前所在位置为蓝色节点 

以 newP S   的概率移动到一个之前未访问过

的地点，移动步长r 服从幂律分布 

以 ret =1P S   的概率返回之前已访问过的地点，点

i 被选择的概率 i 等于该点被访问过的频率 if  

b. 在 t+Δt 时刻(Δt 服从幂律分布) 
个体的两种可能移动情况  

图41  偏好返回模型规则示意图[147] 

偏好返回模型规则示意图如图41所示[132]，该模

型与CTRW模型的主要区别是引入了探索新地点和

偏好返回两种机制，其中  和  是两个主要参数，

它们决定了个体探索新地点的倾向程度。尽管  对

于建立模型是重要的，但根据模型的预测结果，各

种标度现象的指数却与  的具体取值无关。从探索

新点的概率随访问点总数幂律下降的关系 newP ～

S  出发，可以解析地得到标度指数  与其他3种异

常标度指数之间的定量关系：首先是访问地点数量

的低速增长现象，模型中访问地点随时间增长的关

系为 ( )S t ～ /(1 )t  ，增速低于CTRW模型预测的

( )S t ～ t 。其次是地点访问次数分布的无标度性，

模型中访问次数第k高的点被访问的频率 kf ～

1k   。而在CTRW模型中各点被访问的频率 kf ～1。

后是MSD的超慢增长现象，模型中个体的MSD会

先以对数速度增长，而后增速逐渐减缓，直到达到

近似稳定的状态。此外，作者还定量分析了回转半

径的分布与步长分布之间的关系等，这些解析结果

都通过实证数据得到了验证。限于篇幅，本文不介

绍模型解析细节，有兴趣的读者请参考文献[132]及

其补充材料。 

偏好返回模型解释了人类空间运动模式中各种

标度异常现象，并且能够用指数 、  、  定量预

测其他标度现象中的相关指数，为人类空间运动行

为建模研究提供了一个基础的、可扩展的概念框架。

但该模型也有一些不足之处。首先，文献[132]从异
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常标度现象(1)推出了个体探索新地点的趋势随时间

幂律下降，但反过来又用后者解析得到前者的标度

指数，实际上并未从本质上揭示这些标度现象产生

的原因[150]。其次，模型所用的个体步长分布幂律指

数 是根据群体的数据估计的，相当于假定个体与

群体具有相同的步长分布。但是在该小组之前的研

究工作中，基于同样的实证数据已明确得出个体与

群体步长分布指数存在巨大差异的结论[131]。尽管指

数 只对MSD的预测结果产生影响，但如果个体与

群体步长分布指数的确存在差异，那么模型对MSD

预测结果就值得商榷。 后，正如本文所指出的，

模型适用于再现人类运动行为中的长期的时空标度

特性，但不适用于预测个体短期内的访问地点序列。

因为人类个体空间运动行为的可预测性根源于个体

活动的周期性特征和访问地点的时空关联性[133]，而

这些因素并未包含在模型中。当然，如果只关心个

体空间运动模式的渐进特性，这些细节的缺乏并不

影响模型可用性。 

4.2  基于层次性交通系统的人类运动模型 

人类的出行行为受到所处的交通系统的影响和

制约，而人的活动同时也影响着交通系统的发展，

两者之间呈现出一种共演化的关系[134,136]。一般来

说，实际的交通系统常常是以城市作为依托，如在

一个行政区中(如一个省)，常常有一个 大的中心城

市(如省会)；这个中心城市周围一般环绕着若干个较

小的城市(如县城)；而这些小城市周围也被更小的居

民点(如乡镇)所包围。由于大城市之间的交通便利

性，人们进行日常的长途旅行时，经常通过大的交

通中心进行中转。在这种情况下，实际的交通系统

往往具有明显的层次性。 

A 

B 

B

a. 交通层次网络 

b. 第3层
的同层之

间的连接

c. 第 2 层的同层之

间的连接  
图42  一个K = 2，N = 3，M = 5的层次性网络的示意图[121] 

文献[121]考虑了这种层次性的交通系统对人类

出行行为的影响，并建立了理论模型]。在该模型中，

所有城市被区分为N个层次(此处把所有的节点称作

“城市”)。定义K为第1层( 高层)的城市数目，M

为下一层与当前层次的城市数目之比，这样，一共

有KMN – 1个城市(包含K个第1层的城市，K(M – 1)个

第2层城市，…，KM n  2(M – 1)个第n层(n≥2)城市)，

它们均匀地随机散布在一个S×S的连续性平面空间

内。每一个第n层(1<n≤N)城市都和离它 近的一个

较高级的城市连接；如果两个第n层城市都和同一个

较高级的城市相连，那么这两个城市也相连；第1

层的K个城市相互之间完全连接，如图42所示[121]，

图中箭头表示个体在8个时步内的运动。假设一个个

体在这样的层次网络上进行随机行走，在每一个时

步，个体从当前所在城市处，随机选择一个相连的

邻居城市并跳跃过去作为下一时步的起始位置。由

于现实交通系统中的中心城市对于人们的旅行常常

有着更大的吸引力，因此引入了城市的权重，wn= 

rN n，其中n是该城市所在层，r≥1是该模型的一个

主要参数。当个体在相连城市中选择下一步的位置

时，城市被选择的概率正比于其权重。 
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a. 当r = 2.0时模拟5 000时步所得到的运动轨迹 
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b. r分别为1.0, 1.5和2.0时的行程分布。红色线分别为f(L) =  

0.07L3.11e0.0L对r = 1.0和f(L) = 0.038L1.63e0.015L对r = 2.0时的拟合结果 

图43  层次性交通网络模型模拟结果[121] 
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该模型动力学机制的核心是在含权地理网络上

的随机行走。当r=1时，个体的行走时间趋向无穷长

时，历经各条边的概率完全相同，此时个体的行程

分布将等同于在该网络中各条边的长度分布。当r>1

时，访问较高层次的城市的概率较高，相应长程运

动的概率也较高。个体在r =2.0时获得的5 000时步内

的运动轨迹如图43a所示，存在较多的长程运动。图

44b展示了不同r值时在5层网络上所获得的行程分

布，这些分布可以很好地用一个带有指数截断的幂

函数P(L) = cLβeλL进行拟合。当r从1.0变化到2.0时，

通过 大似然估计方法拟合得到的幂指数β从3.11

变化到1.63，包含了实证结果[2]所观察到的范围。M

值对行程分布也有影响：当r =1.0时，M对行程分布

没有明显影响；而当r>1.0时，分布的幂指数β随M的

增大而增大，相应的长程运动的概率也随之降低。

其他参数对行程分布的影响并不明显。 
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图44  当r = 2.0，K = 9，N = 5，S = 100时模拟所得的概率密

度W(d,t)的变化斑图[121] 

该模型可以通过个体在相邻层之间运动的概率

流密度平衡的方法进行解析，其方法见参考文献

[121]。 终的解析结果为： 
(3 4log )( ) M rP L L              (11) 

这一结果同数值模拟结果基本吻合。为了进一

步比较该模型与实际观测结果，在该模型中计算了

概率密度W(d,t)。W(d,t)表示经过时间t后，个体距离

出发点的距离为d的概率。这一模型获得的W(d,t)的

变化斑图如图44所示，当r =2.0时其峰值增长曲线的

指数也同样在1.0附近，与实证结果[2]一致(参考图

31)，说明该模型也成功地描述了实际的人类远距离

出行活动中所具有的局域性特性。 

综上所述，这一模型基于对实际交通系统所具

有的层次性的描绘，通过 简单的随机行走假设，

再现了多种实证统计所观察到的人类空间运动模

式。这一模型所主要针对的是人类的长程出行活动，

揭示出交通系统自身所具有的层次性可以直接导致

人类出行活动中行程分布的标度特性，有效地解释

了在人类长程活动中的若干统计特性。文献[136]中

也表达了类似的观点，认为城市街道的结构是造成

行程统计规律的主要原因，即便每一个乘客的出发

点和目的点都是随机给定的，也会观察到类似的行

程分布。 

4.3  信息熵优化模型 

移动步长分布是刻画人类空间运动模式的一个

关键统计特征。实证研究显示，人类个体移动的步

长分布近似服从指数为1.2的幂律分布[131]。而早期

对几种动物空间运动行为所进行的实证统计[151]显

示出，动物的移动步长也具有幂律特性，但指数
介于1.7～2.4之间。为解释导致人与动物空间运动行

为中步长分布标度指数差异的原因，文献[152]构建

了一个带有返家机制的Lévy飞行模型。该模型的基

本规则是：假定个体在 L L 的晶格中，从中心点(即

“家”)出发，如果当前所在点是中心点，则进行一

次步长服从 ( )P l l  的Lévy飞行；否则，以1r的概

率进行步长服从 ( )P l l  的Lévy飞行，以r的概率返

回中心点，直到消耗的总能量达到预先给定的总限

制值W。 

如果认为个体在游走的过程中希望访问更多不

同的地点以获取尽可能多样的信息(信息的多样化 

程度可以用访问地点的熵值 E  ( ln )
L L

x x
x

p p


 度 

量，其中 xp 是各点被从中心点出发的移动直接访问

的频率)，那么模型就可以转化为“在W和r给定的情

况下，取何值时，个体所能获取的信息熵 大”这

样一个优化问题。 
12
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2
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S 

W=L, r=1
W=10L, r=1
W=L, r=0
W=10L, r=0

 
图45  熵值S随优化指数变化关系的仿真结果[152]。仿真所

用晶格尺寸L=10 000 
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如图45所示，图中各曲线分别代表在W、r取不

同组合情况下的结果。模型的仿真结果表明，在r取

1时(即个体更频繁地返家)，取值在1附近时个体所

能获取的信息熵 大；而r取0时(即个体几乎不返

家)，取值在2～2.5之间时个体所能获取的信息熵

大。这一结果说明，返家强度的差异可能是导致

人与动物移动步长分布标度指数差异的主要原因 

——因为相比动物，人更多拥有一个需要“常回家

看看”的地方。该模型从优化角度探讨步长分布标

度指数问题，在人类与动物的空间运动行为研究之

间架起了一座桥梁。人与动物在空间运动模式上具

有许多相似之处，借鉴动物空间运动研究领域的思

路和方法有助于提高对人类空间运动行为的认识。

模型存在的一个缺陷是，人们很难理解“为什么动

物希望自己访问各点的信息熵 大”，实际上，即便

是人的活动也不是冲着优化信息熵的目的展开。 

4.4  周期性随机游走模型 

周期性和规则性是人类个体日常空间运动模型

的关键特征[131]。这些特征不仅是人类个体的空间运

动行为具有高可预测性的根源，也直接导致了城市

交通中的“律动”现象[153]。在多个不同城市所进行

的居民出行日志调查结果[153]显示，城市居民的日常

出行行为模型具有高度的相似性。大多数居民在工

作日都遵循类似的序列：早上从家到工作地点(对于

学生则是上学地点)，下午下班后进行购物、娱乐、

聚会等活动(这些活动统称为“休闲”活动)， 后再

返回家中。尽管在这种“家→工作→休闲→家”的

出行序列中，个体每天进行休闲出行的次数和目的

地有所差异，但是通勤和返家两次出行在工作日中

几乎是不变的。类似的规则性日常出行模式在文献

[154]对手机用户所进行的实证研究中也被报道。 

受上述实证研究结果的启发，文献[155]构建了

一个模拟城市居民个体日常出行活动的周期性随机

游走模型。这个模型的基本假设包括：1) 每个个体

具有固定且唯一的家和工作地点，两地之间的距离

(称为通勤距离)为2c；2) 个体每天在家和工作地停

留的总时间具有固定的下限tm；3) 个体在出行中具

有固定的平均速度v；4) 个体每天休闲出行的次数

固定为1次。 

根据前述假设，该模型将个体每天的交通活动

描述为3步移动：1) 从家移动到工作地点；2) 从工

作地点移动到一个随机选择的休闲地点，但必须保

证能够及时返家；3) 从休闲地点移动到家。由于个

体每天可用于休闲活动的时间是有限的，且个体有

固定的出行速度，容易计算出个体每天可用于休闲

出行(包括返家)的 大距离不会超过： 
2a = v(24 − tm ) − 2c             (12) 

2c 

2a

家 工作地

 
图46  个体日常出行的椭圆范围示意图[155] 

利用几何知识，可知个体的空间运动范围处于

一个椭圆形之内，如图46所示[155]，图中，椭圆的两

个焦点分别位于个体的家和工作地所在的位置，焦

距为2c。椭圆的长轴长为2a，它的含义是个体每天

在休闲出行中可能行走的 长距离。人类出行活动

中近似椭圆形的出行范围不仅在对城市居民出行日

志所进行的实证研究[153]中被观察到，在对手机用户

所进行的实证研究中也发现了类似的现象(见图33)。 

回转半径是反映人类个体出行空间有界性的一

个关键物理量[131]，对模型产生轨迹的回转半径进行

了解析。当模型中个体出行的次数足够多时，可以

解析地得到其轨迹的回转半径是一个常数： 
2 27 2

12g

c a
r


             (13) 

从这一结果中可知，个体的回转半径与两个因

素有关：一是个体家到工作地的距离；另一个是个

体每天可用于休闲出行的距离(取决于休闲时间和

出行速度)。这说明在通勤距离一定的条件下，休闲

时间越多、交通能力越强的个体，其出行轨迹的回

转半径就越大。 

0 50 100 150 200
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图47  模型中个体回转半径随时间变化规律的仿真结果[155] 
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图48  具有相同rg值(rg = 15.12)但不同c值的3个个体 

出行步长分布的仿真结果[155] 

解析结果显示个体的回转半径rg是一个常数，

而实证统计却发现rg会随时间先快速增长，而后才

趋于稳定(见图32a)。为解释二者之间的差异，本文

对模型所生成轨迹的rg进行仿真分析，结果如图47

所示。图中，直线是相对应的解析结果。从图中可

以看出，rg会很快增长到一个稳定值，该稳定值与

得到的解析结果一致，而在rg达到稳定值之前会有

一个快速增长的过程，与实证统计[131]中观察到的现

象相符。 

此外，从式(13)可知具有相同rg值的个体的c值

可能是不同的。由于个体每天有1/3的出行发生在家

和工作地这两点之间，使得模型产生的步长分布在

个体的家和工作地之间的距离上出现峰值，如图48

所示[155]，3个个体的步长分布分别在各自的2c处出

现峰值。这与对个体所进行的实证研究结果[147]是符

合的。 

当然，该模型是一个极端简化的人类空间运动

模型，它不能被期望再现人类空间运动的全部统计

特征。但模型中描述的个体以天为周期重复“家→

工作→休闲→家”的出行序列，可能抓住了城市中

大部分居民日常出行的基本模式。这种模式根源于

人类出行行为所固有的社会性和目的性，也是人与

物理粒子在空间运动行为上的本质差别[149]。认识这

一点对于建立实用化的人类空间运动行为预测模型

有重要意义。 

4.5  麦克斯韦·玻尔兹曼统计解释 

实证研究[146-147]已经揭示，一般而言，幂律的行

程分布在个体层面上是不存在的，那么群体层面上

的出行距离幂律分布[2,131]就不能视作是展现标度关

系的若干个体的简单叠加。但这种群体上的标度律

从何而来仍不清楚，需要给出合理的解释。城市人

群的移动与气体分子的运动有很多相似之处：在个

体层面上的移动没有任何规则，但在群体层面上却

涌现出了规则的模式。受此启发，用统计力学中经

典的麦克斯韦·玻尔兹曼(Maxwell- Boltzmann)模型

来解释城市人群出行距离幂律分布的现象。 

将城市中出行的人类个体看做一个近独立粒子

系统中运动的粒子。人在城市中出行需要耗费成本，

类似于气体分子的移动需要消耗能量。假设群体中

包含的个体数量为N，总成本耗费值为C，且个体的

出行行为是相互独立的，则群体成本分布的微观状

态数为： 
!

!i
i

N

n
 


               (14) 

满足约束条件 i
i

n N ， i i
i

n c C 。其中 in 是出

行成本为 ic 的个体数量，且成本相同的出行被认为

是“不可分辨的全同粒子”。 

根据 大熵原理，系统 可能出现的成本分布

是微观状态数 多的分布( 可几分布)，用拉格

朗日乘数法求解式(14)，可得到该系统的 可几成本

分布为： 
( ) exp( / )P c c c               (15) 

式中， /c C N 是个体耗费的平均成本。 

一般认为出行成本是由出行时间和货币费用两

部分组成的，可以表示为时间t和费用m的加权和形

式[156]：c t m   。其中，货币费用通常与出行距

离r具有线性关系[156]： m r 。而对于混合交通方

式的出行者，出行时间与距离则具有对数关系[157]：

lnt r   。这种对数关系源于不同出行距离采用

交通方式的速度差异，如人们在进行几百米的出行

时往往是步行或骑自行车，而几十公里时就要使用

公交、小汽车等交通方式，当几千公里时就要乘坐

更快速的火车或飞机了，这使得出行时间和距离之

间呈现非线性关系。将式(15)中的变量c替换为出行

距离r后，可以得到一个带有指数截断的幂律分布为： 

( ) ( / 1/ ) exp( / )P r r r r          (16) 

式中， / c  ； /c  。这一结果与文献

[131,147]的实证结果很好地吻合。 

该模型不仅能够解释混合交通方式使用者群体

出行距离的幂律分布，还可以解释单一交通方式使

用者群体出行距离的指数分布现象。这是因为当群

体采用单一交通方式时，可以认为出行速度是稳定

的，故出行时间和距离之间具有近似线性的关系，

由 此 可 以 推 出 群 体 的 出 行 距 离 分 布 为

( ) exp( )P r r  。这一结果覆盖了4.4节中大多数针

对单一交通方式使用者群体的出行距离分布的实证
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研究结果[137-144]。 

4.6  小结与讨论 

除前述介绍的几种典型模型之外，在人类空间

运动建模方面的工作还包括文献[158]提出的自相似

小作用力游走模型，以及文献[159]提出的考虑记

忆效应和距离影响的空间运动模型等。限于篇幅，

本文不再对这些模型的细节进行介绍。 

总体看来，现有模型从不同角度对人类空间运

动行为中多种统计特性的产生机制进行了有意义的

探讨，深化了人们对于自身空间运动行为的理解。

但是，人类行为本身是高度复杂的，目前还没有一

种模型能够解释人类空间运动的所有统计特性，在

人类独特的空间运动模式背后或许还有更为本质的

机制尚未被触及，仍有待于研究者进行更为深入的

探索。 

另外，现有模型大多是通过唯象机制来解释各

种标度特性的可能起源，模型往往过于简化，很难

直接运用于出行行为预测；而交通领域传统上使用

的出行预测4阶段模型[129]又过于宏观，对人类空间

运动行为特征的影响考虑不足，所需的基础调查数

据量大且模型预测精度和时效性都较差。如何吸取

人类动力学的丰富研究成果来发展传统的交通预测

理论与方法，是人类动力学和交通领域的研究者都

应该关注的一个重要问题。 近，文献[160]报道根

据人类空间运动行为特征构造的一个无参数的“辐

射”模型，该模型预测区域间人口流动性的精度比

交通领域中传统的引力模型提高了很多，而且不需

要进行大规模的交通调查即可实施预测，这是非常

有吸引力的。总体来说，这方面的研究工作才刚刚

起步，研究空白特别多，尚有大量的工作需要深入

开展。 

5  应用研究概述 

如前所述，人类行为无论从时间方面还是空间

方面都展现出和以前泊松假设所不同的特性，包括

间隔时间和行程距离的幂律分布。这些对人类行为

的新认识可能对很多应用方向产生深远的影响。首

先，对人类行为时间特性的研究发现，人类行为时

间间隔的幂律分布会明显减缓传播速度。群体层面

上时间的异质性对传播速度的影响非常大，相比之

下，个体层面上的异质性对传播影响较小。其次，

对人类行为空间特性的研究发现人类出行中的长程

连边可以加快病毒的传播，短程连边对局域传播起

作用，个体的出行率、返回率的改变会诱导传播过

程中的相变。 后，对人类行为的分析可以更好地

帮助对用户行为进行预测，并提高信息推荐的精 

确性。 

5.1  人类行为时间特性对于传播的影响 

本文所叙及的研究，不仅帮助人们更好地了解

自己的行为特征，而且对很多应用场景都有启发作

用，其中讨论 多的应属人类动力学特征对于疾病

或信息在人群中传播的影响。 

虽然从1840年起，人们就开始尝试运用简单的

数学模型来刻画和预测流行病的扩散，然而直到二

十世纪的四、五十年代，以微分方程为主的模型才

开始受到重视，微分方程也进而成为研究流行病的

主流方法。其中， 经典、 具影响力的是SIS模型

和SIR模型。SIR模型是1920年由Reed和Frost提出

的，该模型将人群分为3组：未患病但易感的人

(susceptible)、患病且具备传播能力的人(infectous)、

治愈并终身免疫的人(recovered)。麻疹、腮腺炎就是

典型的这类流行病。如果患者必将走向死亡，如艾

滋病，则也可以用SIR模型刻画，只是此时的R就不

再是recovered，而是removed。假设一个患者总以几

率  感染易感者，且以几率  康复，那么这3类人的

演化机制满足： 
d d d

, ,
d d d

s i r
is is i i

t t t
             (17) 

式中，i、s和r分别代表患者、易感者和康复者所占

的比例。 

但对于大多数疾病来说，没有终身免疫的特点，

康复后又会回到可以被感染的状态。对于这种性质

的疾病，可用类似的微分方程刻画： 
d d

,
d d

s i
is i is i

t t
               (18) 

这就是经典的SIS模型。 

此后，针对不同的疾病的特点，人们相对于经

典模型提出了丰富的改进，如对于短期免疫的疾病，

人们更倾向于用SIRS模型去描述，针对存在潜伏期

的疾病，文献[161-162]提出了SIER 模型和SIES模型。 

疾病与流言的传播都是以人为载体的，仅考虑

疾病性质而剥离了人的行为特征去研究传播过程会

与实际有较大的偏差。经典的疾病传播模型中存在

一些和人类真实行为时间上的阵发性、记忆性和异

质活跃性不一致的假设：1) 人活动的时间间隔相

同，即所有人都均匀地在每个时间步活动一次，这

里的“活动”是指接触其他人或自己康复；2) 所有

人活动的频率在群体中是无差别的，即每个个体的
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活跃性是一样。 

为揭示人类活动的阵发性对病毒传播的影响，

文献[11]用人们查收E-mail的两组数据(3 188个用户

之间发送的129 135封邮件和1 729 165个用户之间

发送的39 046 030封邮件)，根据真实时间间隔，模

拟了邮件通信网络上计算机病毒的传播情况。以天

和小时为单位的统计结果都表明人类行为的时间间

隔满足幂律分布这一事实，会极大程度上减慢病毒

的传播。 

图49是在实证数据的网络上根据真实时间间

隔，模拟网络上计算机病毒的传播过程，表现的是

每天新被感染的人数随天数的变化情况。其中主图

是以天为单位的统计结果，而子图是以小时为单位

的统计结果。实线为模拟结果，虚线为基于泊松过

程假设所得到的理论预测值，点划线表现的是指数

衰减的过程。可以看出，相比于原先基于泊松过程

假设的理论预测，传播的真实过程更接近于指数衰

减。即人类实际行为的阵发性会导致传播过程的明

显变慢。 
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     图49  新被感染人数随天数变化情况[11] 

图50a反映了病毒的存活率随时间异质性的变

化情况， 越大，时间序列的异质性就越小。从图

中可以看出，当 0.4  时，病毒的存活概率明显随

着的增大而减小。图50b是染病人数随着时间的变

化，不同曲线对应不同 的值，说明 的增大使疾

病存在时间延长，但是峰值降低。 

有了实证的启发，近年来很多工作围绕阵发性

对传播的影响给出了一些定量地理论分析。文献

[163]运用SIR模型通过模拟，讨论了时间分布的阵

发性对于病毒存活概率和存活时间的影响。考虑了

等待时间对传播的影响，并假设等待时间是满足幂

律分布的，即 (1 )( )w wp t t   ，其中幂指数在1～2之

间，即 (0,1) 。图50为仿真结果，反映了时间分

布的幂指数对于存活概率和存活时间的影响，其中

maxT 为模型生成等待间隔时间序列 大值，模拟结

果显示：时间间隔分布的异质性越小，病毒存活的

概率越小，存活时间却越长。 
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     a. 病毒的存活率随时间异质性变化 
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     b. 染病人数随时间的变化 

    图50  时间分布的阵发性对病毒存活概率 

      和存活时间的影响[163] 

关注人类行为的阵发性对传播速度的影响，文

献[164]在树状网络上用SI模型给出了模拟及相应的

理论分析结果。如前面第2节所介绍，大量的实证表

明，人类个体活动的时间间隔或回复时间间隔也可

以用幂律函数刻画。在该工作中假设系统中的每个

个体的活动时间间隔都满足幂律分布，且相互独立，

形式如下： 

( )P    ， (2,3)           (19) 

由文献[165]知，个体从收到信息后的时间长

度内无法回复的概率为： 
 

 

1
( ) ( )dg P


  





          (20) 

可知回复时间的间隔分布为： 
( 1)( )g                 (21) 

且每个时间步新感染的人数为： 
( 1)( )n t t                  (22) 

图51为 分别为2.1、2.5和2.9时的模拟结果对

比，并且将其结果与假设人类行为时间间隔满足指
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数分布的结果进行了对比。图51a为每个时间步新感

染的人数，从侧面反映出人类活动时间间隔的异质

性会放缓传播的步伐——放缓步伐并不代表降低了

传播的危险性，事实上，传播持续的时间更长了。

而幂指数越大，时间间隔异质性越小，新感染的人

越多，但是传播来得快，去得也快。图51b则反映了

人类活动时间间隔和回复时间间隔的关系，与式(21)

结果相符。 

除了直接分析真实数据，文献[164]探究了排队

论模型中时间间隔的记忆效应对于传播速度的影

响。图52对比了根据排队论生成的时间间隔序列和

随机生成的满足幂律分布的时间间隔序列对于传播

速度和回复时间间隔分布的影响，发现根据排队论

形成的时间序列，相对于打乱了顺序的时间序列，

对于传播速度有明显的延迟作用，且排队论所生成

的个体活动的时间间隔分布的幂指数与回复时间间

隔的幂指数相等。 
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      a. 每个时间步新感染的人数随着时间的变化趋势 
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      b. 人类活动时间间隔和回复时间间隔的关系 

图51  个体时间间隔分布的幂指数 对于传播速度和回复

时间间隔的影响[164] 

鉴于时间的阵发性可以体现在个体与群体两个

层面上，文献[166]进一步比较了二者对于疾病传播

速度的影响。所谓群体层面的时间异质性，是指每

个人活动的时间序列都是规则的，即时间间隔保持

不变，但人与人之间的活跃性(时间间隔的倒数)有较

大的差别，满足幂律分布。个体层面的时间异质性，

表现为个体自身活动的时间间隔满足幂律分布，但

不同个体的活跃性及时间间隔所满足的分布形式都

是相同的。真实系统中可能两种异质性都存在。从

图53中可以看出，当系统感染人数超过一半的时间

t*，从侧面度量了传播的速度。群体层面上时间的

异质性对传播速度的影响非常大，相比之下，个体

层面上时间的异质性对传播影响较小。而且与个体

层面上时间间隔异质性越强，传播越慢的结论相反，

从群体层面来说，时间的异质性越强，传播越快。 
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    b. 根据排队论生成的时间间隔分布所对应的回应时间间隔分布 

图52  时间异质性对于疾病传播速度的影响[166] 
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    b. 个体层面上 

     图53  对比了群体层面上和个体层面上 
       的时间异质性对于传播速度的影响[166] 

如第2节所述，很多学者对于幂律分布的说法是

否准确一直争论不下。除了幂律分布这种主流说法，

文献[30]认为人类活动的间隔时间分布是对数正态

的或是介于幂律和指数之间的。文献[37]分析了 

31 183个用户之间E-mail通信数据，认为人类行为时

间间隔若满足对数正态分布，更符合人类的真实传

播行为。图54为在真实网络上，不同的时间间隔分

布的模拟结果比较。图中黑色的空心圆为实际的传

播数据，对比于3组模拟结果，其中黑色线为人类行

为时间间隔满足对数正态分布所得到的传播结果，

红色线为指数分布，蓝色线为幂律分布。通过对比

可知，假设人类行为时间间隔分布满足对数正态分

布可以更好地预测真实的传播行为。 
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图54  真实网络上，不同时间间隔分布的模拟结果[167] 

在人类活动时间间隔满足阵发性的基础上，为

探讨时间序列的记忆性对传播过程的影响，文献

[168]基于时间跨度为9个月的电话网络的实证数据，

在规模为N=4.6×106的网络上模拟传播。通过对比网

络是否含权重、网络是否有向、通话时间分布是否

有记忆性等各类情况，模拟结果表明，人类行为时

间上的记忆性会在一定程度上减慢传播过程。图55a

展示了五组SI模型的传播过程，感染率都为1，且都

是基于实证数据，其中有：原始的具有记忆性的时

间序列在有向含权网络上(◯)，有记忆性时间序列在

无向不含权网络上(◇)，有记忆性时间序列在无向含

权网络上(△)，无记忆性时间序列在有向含权网络上

(□)，无记忆性时间序列在无向不含权网络上(▽)。

图55b展示了5组传播过程完成完全传播的时间分

布。对比表明，人类行为时间上的记忆性会一定程

度地减慢传播过程。 
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      a. 5 组 SI 模型的传播过程 
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      b. 5 组传播过程完成完全传播的时间分布 

    图 55  5 组 SI 模型的传播过程和传播时间分布[168] 

5.2  人类行为空间特性对于传播的影响 

5.2.1  种群模型 

研究人类种群模型对传播过程的影响，要追溯

到文献[169]提出的层次种群模型。在该模型中，总

人群数目 N 被平均分配为m 份各含有 n个个体的子

种群，N nm 。个体可以通过子种群之间的连边进

行移动，疾病只能在子种群内部进行直接感染，染

病个体需通过子种群间连边旅行到其他种群内部后

才能感染其他种群的个体。图56是一个层次种群模

型示意图，其中共有3层，每个节点有两个分支节点，

每个底层子种群节点内部有8个个体[169]。每个子种

群(大圆圈)内部有8个个体(黑实心圈)。可以把层次
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结构想象为子种群的组织结构，大到一个国家下面

的不同省市，小到一个学校的不同院系等。疾病或

者信息刚开始只会在一个地方、一个部门开始，然

后逐渐地扩散至全校、全市乃至全国。 

随后，基于种群的传染病模型研究便如雨后春

笋般涌现出来，特别是考虑个体移动特性的种群模

型。图57是文献[170]研究的种群入侵动力学示意图，

该模型不仅考虑了用户的种群结构，而且考虑了用

户的出行率 以及返回率 对传播过程的影响，其

中出行率 ij 表示用户从子群 i 迁移到子群 j 的概

率，大小与初始和目标子种群中包含的个体数目相

关，返回率 表示用户由于记忆效应，返回其初始

子种群的概率。对于微观层面两个子种群间人群迁

移和疾病传播的过程来说，一般每个子种群都有一

部分用户留在种群内部，同时有部分种群用户旅行

到其他的种群。 
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b=2
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i j

 
图56  层次种群模型示意图[169] 
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a. 微观层面子种群内部个体移动示意图(箭头表示个体在不同子种群间

来回，黑色节点表示已感染节点) 
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b. 宏观层面下疾病在子种群之间传播示意图 

图57  子种群传染病入侵示意图[170] 

为了更贴近人类实际出行的特征，文献[170]首

先实证研究了美国和法国交通网络的统计特征，发

现用户的出行规律有着胖尾特性，如图58所示。可

以发现交通网络在连边数目和交通流量上都有着很

强的异质性[170]。 

100 101 102 

100

101

102

103

104

100

C
u  

连边数目  
       a. 美国交通网连边数示意图 

 

2 100 101 102 103 104 105 106

日交通量 

100

101

102

103

104

C
u  

 
       b. 美国每天的交通量示意图 

  
106 101 102 103 104 105 106

100

101

102

103

104

C
u  

100

每条边的日交通量  
   c. 美国每条边日常交通量的累积分布示意图 

100 101 102 
连边数目 

100

101

102

103

105

C
u 

 
       d. 法国交通网连边数示意图 

 
02 100 101 102 103 104 105

日交通量 

100

101

102

103

105

C
u  

 
        e. 法国每天的交通量示意图 

 
105 100 101 102 103 104

rs

100

101

102

103

105

C
u  

每条边的日交通量  



                                           电 子 科 技 大 学 学 报                                 第 42 卷   

 

524

     f. 法国每条边日常的交通量的累积分布示意图 

图58  美国和法国的交通网络统计特性示意图[170] 

为了研究用户出行率 和返回率 对传播过程

的影响，文献[170]还讨论了  空间上疾病全局爆

发和衰减消失的相图，如图59所示。从图可以发现，

用户的出行率 和返回率 对传播的影响是一样

的。当出行率和返回率增大时，有利于传播，当两

者都大于其各自的阈值时，疾病就能全局传播开来。

同时，该图另外一个有趣的地方是反映了基于度分

布对传播过程的影响：度分布的异质性能降低传播

的阈值。用户出行率高或者旅行时间长都能使疾病

更容易爆发。其中黑色和红色的线分别表示在异质

结构的网络和同质结构的网络中疾病全局爆发的阈

值线。说明异质网络比同质网络更容易受出行率和

旅行时间影响。 

为了更充分地验证理论分析结果，文献[170]使

用了美国大陆所有州的交通网络数据(美国2000年

人口普查数据)，在这个数据集中，每个子种群代表

一个州，两个州之间的连接由两个州之间的交通流

量表示。作者使用SIR模型研究了出行率和感染比例

的关系，在模拟网络和真实网络中观察到了相似的

相变现象，如图60所示。 
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    图59  疾病全局爆发和衰减消失相图[170] 
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a. 模拟情况下平均感染子种群比例和出行率之间的关系           b. 真实网络中感染子种群比例和出行率之间的关系 
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c. 处于超临界态(上)和亚临界态(下)情况下，美国疾病传播情况的瞬时斑图 

图60  基于美国实际交通流数据的SIR传播动力性行为[170] 
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文献[171]研究了基于个体双向移动的疾病传播

模型，如图61所示。在该模型中，不但考虑了用户

在不同子种群之间的移动，而且考虑同一个体在目

的节点和初始节点往返移动速率对传播过程的影

响。图61a表示没有区分一个子种群内不同个体差异

性的移动示意图，图61b表示区分种群中不同个体移

动的示意图。 
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b. 不同子群内部个体按照不同的有区别的出行率进行移动 

图61  种群移动示意图[171] 

研究发现，普通的反应扩散模型和交互模型之

间有着显著的区别。在SI传播模型情况下，普通的

扩散模型的前向速度会随着个体的转移概率而不断

增长，解析结果为： 

2 (1 )c D    ～           (23) 

但是在用户个体存在差异的模型中，前向速度

存在一个饱和值，解析结果为： 

2 6

( 3 )

D
c


 




              (24) 

图62是传播速度和个体移动率关系图。图中，

蓝色菱形表示不考虑个体双向移动情况下，按照SI

模型的传播示意图；红色菱形、红色圆圈以及红色

方块分别表示考虑个体双向移动情况下，使用标准

SI模型、SIR模型以及易感者S固定不移动情况下的

模拟曲线；黑色虚线对应于个体移动有区别的模型，

点划线表示个体移动率没有区别的传播示意图；所

有结果在网络包含102个站点，每个站点包含104个

体[171]。 
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     图62  前向速度与移动率的关系[171] 

文献[171]进一步将个体移动率 拆分成 和

 两部分，前者表示个体离开子种群的移动率，后

者表示个体返回子种群的移动率。在此基础上发现

模型存在另外一种传播阈值，该阈值由用户的返回

率 决定。如图63所示，传播模型为SIR，包含102

个节点，每个节点有N个个体，=1，=0.1。其中

无标度网络中幂指数 =1.5， 大度为50， 小度为

5。ER网络中有500个节点，平均度为10。实验结果

为模拟50次取平均[171]。随着返回率的增加，疾病几

乎不可能在全局范围爆发。这主要是因为用户的返

回率较高，导致用户在目标区域内呆的时间过少，

从而不能接触并感染目标区域易感节点。而且这种

相变和网络的拓扑结构无关。 
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图63  随机模拟结果示意图，表示受感染用户的比例  和 

用户的返回率 相变图[171] 
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a. 美国大陆航空网络示意图 
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b. 美国大陆陆地交通网络示意图 

图64  多标度移动网络示意图[172] 

总的来说，通过引入人类种群的概念，可以使

用更精细、更接近人类空间运动实际情况的模型来

研究疾病传播情况。 

5.2.2  交通模式对疾病传播的影响 

这方面的研究主要集中于航空网络和地面交通

网络对疾病传播过程的影响，一般也运用了6.2.1节

中种群模型的概念。文献[172]首先分析了来自29个

国家的移动数据，发现可以使用引力模型在300 km

的范围内来描述交通流特征。其中基于引力模型的

交通流量为： 

( )
i j

ij
ij

N N
w C

f d

 

               (25) 

式中，Ni和Nj分别表示子种群i和j中的个体数目；C

是一个比例常数；和 是基于子种群大小的可调参

数； ( )ijf d 是一个距离相关的函数。该文献又整合

了一个全球种群结构的传播模型，该模型针对航空

网络和普通网络使用不同的移动返回时间，从而评

估多标度移动过程对传播动力学的影响。图64是航

空交通网络和陆地交通网络示意图。边的颜色和宽

度表示的是对数刻度下的流量和密度[172]。 

分析发现，尽管陆地交通流网络的流量要比航

空网络的流量大一个数量级，但是疾病传播的全局

时空斑图主要还是由航空网络决定。这也说明了短

程的交通流量在很大程度上只对子区域的传播起作

用。图65展示了传染病入侵树示意图。图65a是只有

航空流量的入侵传播示意图，可以看出航空枢纽通

过直接的航线在疾病传播到其他地方时起着决定性

的作用；图65b是考虑了航空流量和陆地交通流量的

入侵传播示意图，可以看出普通交通流量可以降低

航空枢纽的作用，并增加局部传播的重要性。其中

红色节点表示的第一批被海外感染的城市，黄色表

示第二级被感染城市，青色表示第三级被感染城市，

蓝色表示第四级被感染城市[172]。 

2009年的H1N1流行之初，人们控制了离/达墨

西哥的国际航线，使其流量降低40%，但即使这样，

也没能阻止H1N1的全球流行。文献[173]提出了一个

理论模型研究旅行控制对阻止和延迟疾病传染的作

用，该模型结合人类航空旅行和短程移动的数据，

同时包含高精度的世界各地人口统计数据。定量地

讨论了限制不同移动模式对传播延迟的影响，以及

疾病在不同情况下可能的爆发情况，见图66。该文
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献指出全球流行疾病无法使用限制旅行方式进行控

制的根本原因是由于人类移动模式的异质性。 

 
a. 只有航空流量的入侵树 

 
b. 考虑了航空流量和陆地交通流量的入侵树 

图65  疾病入侵树[172] 

Before March 31 
April 1-April 15 
April 16-April 30 
May 1-May 15 

 
图66  2009年H1N1全球大流行前期传播过程示意图(箭头指向表示已感染的个体旅行到未感染国家， 

地图颜色表示当地开始传播日[173])

人类的出行行为受到所处的交通系统的影响和

制约，而人的活动同时也影响着交通系统的发展，

两者之间呈现出一种共演化的关系[134,136]。文献[121]

提出了层次交通网络模型来描述人类出行位移的胖

尾分布。显然，个体间的空间距离将不可避免地阻

碍或延滞接触活动。因此，探索人类行为的时空相

关特性对于动力学过程的本质影响具有极为重要的

理论与现实意义。基于此，文献[174]研究了空间层

次网络中3种接触模式对于信息/病毒传播的影响。

这3种接触模式分别是：1) HETD，网络中任意两个

相连节点之间的距离由节点之间的欧拉距离表示，

例如晶格网络中节点坐标的距离，该网络既表征了

节点之间的距离，又表征了层次和距离之间的相关

性。2) HOTD，网络中任意两个相连节点之间的距

离相等，该网络消除了节点之间的距离和层次距离

相关性。3) RNTD，将HETD网络中节点之间的欧拉

距离随机重匹配，该网络保持了节点之间的距离分

布，但层次和距离之间的相关性被打破。实验结果

表明，与同质/随机的接触过程相比，因层次结构和

距离相关联而导致的时延能够显著地降低传播速

度，并呈现逐级递增的波峰，具体结果如图67所示。

图中显示了新增节点n(t)与可变性随时间变化的趋

势，其中，黑色实线表示节点之间不存在随机重连，

而黑色方框、红色圆圈、绿色三角及蓝色三角分别

表示存在以2%、5%、10%及20%概率随机重匹配的

结果[174]。可变性定义如下： 
2 2( ) ( )

[ ( )]
( )

i t i t
i t

i t

    
 

 
       (26) 

式中， ( )i t 表示在 t 时刻已感节点数目； ( )i t 表示

对 t 时刻已感染节点数目求平均。 
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               a. HOTD                       b. HETD 

     图67  空间层次网络对病毒传播的影响[174] 

该结果初看起来非常有利于监控工作的开展，

但是，更为深入的研究表明，高层的初始感染节点

将导致极大的可变性，而低层初始节点则导致了长

时间的多峰可变性，从而造成了空间层次网络中传

播过程的不可预测性，给舆情/疫情的监测与防控带

来巨大的挑战。具体模拟结果如图68所示，在两种

不同参数的网络中，发现节点 大波峰值会随着初
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始感染节点层数的增长而逐渐变小；到达 大波峰

的时间随着层数的增大而逐渐增大； 大可变性在

HOTD网络和随机网络中，会随着层级增大而增大，

但在异质性网络中，会随着初始节点数目层级的数

目而减小[174]。 
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a. L=5, M=6, K=6              b. L=6, M=4, K=4 

      图68  初始感染节点对传播过程的影响[174] 
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图69  网络规模L和感染节点峰值时刻 0 关系(其中内嵌图

是人口密度和感染节点峰值时刻 0 的关系[175]) 

文献[175]使用种群模型研究了该层次网络中传

播峰值与人口密度和网络规模的关系，发现峰值出

现时刻 0 与人口密度存在负相关的关系；同时 0 与

网络规模存在对数的正相关关系，如图69所示。以

上研究揭示了网络拓扑结构及距离对传播过程的影

响，同时可为疾病的免疫和控制策略提供借鉴。 

5.2.3  行为模式对手机病毒传播的影响 

文献[176]研究了手机病毒的传播模式，发现蓝

牙病毒可以在足够长时间内感染所有易感用户，但

是由于受人类移动模式影响，传播速度很慢，使开

发者文有很多时间开发出反病毒软件来防御该类型

病毒。与之相反，彩信病毒可以在几小时内感染所

有的手机，但是由于受易感数目的影响(手机操作系

统份额)，传播存在一个受手机市场份额影响的阈

值。当市场份额小于该阈值时，该手机操作系统类

型的用户被分割成许多小的“孤岛”；当份额大于该

阈值时，手机网络存在一个大的集团，这样一个大

的连接集团整体都存在被病毒感染的可能性。图70

和图71分别为手机病毒传播机制示意图和手机病毒

传播模式示意图。从图中可以看出，感染BT(蓝牙)

病毒的手机可以感染周围蓝牙侦测范围内的所有带

蓝牙功能的手机用户，该传播过程由用户移动模式

决定。同时，MMS(彩信)病毒可以感染一个用户电

话本中出现过的所有用户，该过程可以导致独立于

用户地理地点的长程传播模式[176]。 

Bluetooth range(～10m)

Bluetooth messages 

Bluetooth(BT)contagion

MMS messages 

Multimedia messages (MMS)contagion 

MMS susceptible phoneInfected phoneBT susceptible phone 

Phone out of Bluetooth range  
图70  手机病毒传播机制示意图[176] 
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     a. BT病毒感染节点比例随时间变化示意图 
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    b. MMS病毒随手机操作系统市场份额变化示意图 
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c. 大连通集团规模和手机操作系统市场份额关系示意图(其中三角形

是实际饱和值，线条表示通过渗流理论的预测值) 

图71  手机病毒传播模式示意图[176] 

5.3  空间位置预测 

人类行为的预测对通讯服务、安全事务、公共

健康、资源分配及信息服务等都有着重大的意义。

文献[133]依据熵值分析得出了理论上人类空间访问

行为有93%可以精确预测的(指预测下一次访问的地

点，精确到手机基站覆盖的范围)，并定义了人类行

为的3种熵： 

1) 用户访问不同地点的熵，即： 
rnd

2logi iS N               (27) 

式中， iN 表示历史中个体 i 所到达过的不同地点数目。 

2) 用户在不同地点被观察到的比例熵，即： 

unc
2

1

( ) log ( )
iN

i i i
j

S p j p j


          (28) 

式中， ( )ip j 表示个体 i 访问地点 j 的次数占总访问

次数的比例。 

3) 用户的真实行为序列熵，即： 

11
( ) lni

i

S n
n

               (29) 

式中， i 表示从 i 位置开始，前面从未出现过的子

序列的 短长度。例如对序列(1,2,1,2,2)，从位置1

开始，依照定义， 1 1  ， 2 1  ， 3 3  。图72a

表示是用户3种熵的变化趋势。从图中可以看出，用

户的真实行为序列熵分布范围比其他两种都小，预

示用户真实行为序列具有更大的可预测性，依据费

诺不等式[177]，可以得到熵和可预测性关系为： 
max

max max max max
2 2

max
2

( )

[ log (1 ) log (1 )]

(1 ) log ( 1) ( )

F

F

S S

N S



   

 

 

    

  ≤

 

(30)

 

式中， max 表示可预测性的 大值；N 表示访问不

同地点数目； FS 是费诺函数——单调下降的凹函数。

通过解该方程，可得到用户 大可预测性值 max ，

得到可预测性分布如图72b所示，该图显示用户可预

测性与熵值相对应，其中共抽取了50 000名用户，

每个用户打电话时所记录基站数目大于两个，平均

每小时电话通话0.5次[133]。注意，用户真实行为序列

具有平均值为93%的极大可预测性，且不同用户可

预测性相差很少。 
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       a. 用户3种熵的分布图 
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        b. 用户的3种熵所对应的可预测性 大值分布 

      图72  手机用户熵与可预测性分布[133] 
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费诺不等式既可表示在输出序列Y 已知情况下

计算输入序列 X 的平均不确定性，也可表示输入序

列 X 经信道传输后信息量的损失情况[177]。具体公 

式为： 
( | ) ( ) log( 1)E EH X Y H p p r ≤       (31) 

式中， ( | )H X Y 为条件熵； Ep 为平均错误率； X 、

Y 为输入和输出序列； r 为输入符号的数目。费诺

不等式的含义可以理解为知道输出序列Y时，输入序

列X的平均不确定性可以由两方面消除：1) 确定输

出是否有错，消除这种不确定性所需信息量为

( )EH p ；2) 确定输出出错后，找出具体是哪一个符

号错误，消除该不确定性所需 大信息量为

log( 1)r  。 

费诺不等式只能给出可预测性的理论上限，并

不是具体的预测算法，也不代表就一定能够找到合

适的算法达到这个极限。因此，知道极限之后，对

预测算法的研究依然是一个具有重要实践价值的问

题。文献[178]研究了通过用户当前位置和移动记录

的数据来判断该用户要去的下一地点。对于该任务，

使用了两种不同的方法。1) 考虑时间的动态贝叶斯

网络(DBN)，它可以将时间和其他信息都融入判断；

2) 转换为分类问题，使用神经网络和决策树做分

类。使用这两种方法，都得到了平均准确率高于60%

的预测结果。文献[179]设计的算法获得了2011～

2012年诺基亚移动数据挖掘竞赛“下一地点预测”

任务的冠军，其精确度超过了含时的马尔科夫模型。

文献[180]利用用户的GPS数据，向用户推荐他们可

能感兴趣的地点。如一个用户以前经常去咖啡馆，

那么当这个用户到达一个广场之后，就可以向他推

荐广场附近有名的咖啡馆。该文一共研究了3个算

法：1) 协同矩阵分解；2) 协同张量和矩阵分解； 

3) 一个基于排序优化的新型改进算法，更能够帮助

用户找到合适的地点。 

有趣的是，空间位置预测的思路可以自然推广

到对人类很多在线行为的预测——只要我们把一类

的行为看成一个地点。如淘宝上的每一个商品品类

都可以看成一个地点，也可以得到一个个体在不同

品类间跳转的网络，类似于图40d～图40f，如果把

所有个体的跳转聚合起来，还可以得到针对用户整

体的品类跳转网络，如图73所示。也可以用费诺不

等式分析用户访问某个品类的可预测性，如图73所

示的3个系统，其可预测性分别为豆瓣0.93、淘宝

0.84、手机阅读0.83。 
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c. 移动阅读基地的手机阅读数据 

图73  3种真实系统中真实用户群体形成的品类 

访问跳转网络 

5.4  信息推荐 

互联网时代 大的问题之一就是信息过载问

题：我们可以获取的信息总量爆炸性地增长，与此

同时，我们处理甄别信息的能力却没有相应地提高，

因此越来越难以从海量信息中找到我们需要或喜欢

的内容。解决信息过载问题 有效的方式就是通过

推荐系统，利用自动化算法向用户推荐关联的内容
[181]。 为简单的推荐系统的模型是一个“用户-商

品”的二部分网络，如果用户选择过某件商品，就

连一条边。推荐系统的功能就是从现在已经知道的

选择关系中分析出用户的喜好，在所有用户没有选
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择过的产品中找到用户 喜欢的，并且推荐给用户。 

深入挖掘用户的行为模式有望提高推荐的效果

或在更复杂的场景下进行推荐。如新用户和老用户

具有很不一样的选择模式：一般而言，新用户倾向

于选择热门的商品，而老用户对于小众商品关注更

多[182]，新用户所选择的商品相似度更高，老用户所

选择的商品多样性较高[18]。有些混合推荐算法允许

通过调节一个单参数来调节推荐结果的多样性和热

门程度[183]，在这种情况下就可以考虑给不同用户赋

予不同的参数，甚至允许用户自己移动一个滑钮调

节这个参数——当用户想看热门时，算法提供热门

推荐；当用户想找点很酷的产品时，算法也可以提

供冷门推荐。 

贯通本文的是人类行为时间和空间上的统计特

性，对这些性质的深入挖掘，也可以用于提高推荐

效果或者设计针对特定场景的应用。 简单的例子

是在推荐前考虑用户从事相关活动随时间变化的活

跃性。如在进行手机个性化阅读推荐时，如果数据

显示某个用户只在7～8点之间有一个小时左右的手

机阅读行为(可能是上班时在地铁或者公交车上)，那

么9点发送一个电子书阅读的短信广告就是很不明

智的选择。从含时数据中还可以分析出影响用户选

择的长期和短期的兴趣，通过将这两种效应分离出

来，可以明显地提高推荐的精确度[184-186]。事实上，

简单假设用户兴趣随时间按照指数递减，也能够得

到改进的推荐效果[187-188]。 

随着移动互联网的飞速发展以及GPS及其他手

机定位技术的发展和普及，基于位置信息的推荐已

经成为推荐系统的研究热点和重要应用场景，而这

个问题的解决需要能够对用户的移动模式有深入的

理解，包括预测用户的移动轨迹和判断用户在当前

位置是否有可能进行餐饮购物活动等[133,189]，同时还

要有定量的办法去定义用户之间以及地点之间的相

似性[190-191]。事实上，即便简单把位置信息作为一个

单独属性加以考虑，也可以明显提高广告推荐[192]

和朋友推荐[193]的精确度。 

除此之外，不同用户打分的模式也不一样[194]，

用户针对不同商品的行为模式也不一样[195-196]——

想象你在网上下载一首歌和团购房子时的区别，这

些模式都可以挖掘刻画并利用来提高推荐的效果。

总而言之，推荐引擎针对合适的对象在合适的时间

和合适的地方推荐合适的内容(4S标准)。通过分析

不同用户在选择、评价、时间、空间等等行为模式

上的不同，推荐系统 终的目的是猜测目标用户当

前的意图，并且针对不同的意图匹配或组合不同的

算法结果，将其推荐给用户。这不仅需要更高级的

数据分析能力，还需要有丰富经验了解业务逻辑的

工作人员配合完成。这种称为“情境计算”的思路，

有可能较大程度地提高推荐及其他信息服务(譬如

搜索)的质量[197]。 

本文举一个具体的例子来说明如何通过深入分

析人类行为的统计特性来实现更好的推荐。文献

[198]分析了MovieLens和WikiLens这两个典型的推

荐系统，其中用户用1～5分给对象评分。首先观察

一些特殊的对象——平均得分高于4.5分或者低于

2.0分的对象(这样的对象在所有对象中占比不到

1%)，发现在高分对象后面的打分普遍高，而在低分

对象后面的打分普遍也低。这个差异非常明显，在

MovieLens中两个均值分别是 4.16和 2.72，而在

WikiLens中两个均值分别是4.13和2.63。 
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b. 采用不同颜色标记大于 0 和小于 0 的打分 
 

图74  MovieLens中一个典型用户打份去除掉自身打分倾向和对象质量不同的影响后，所得到的打分偏差的序列[198] 
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c. 基于趋势的协同过滤 

 
图75  3种经典算法(蓝色数据点)和利用锚定效应优化后的对应算法(红色数据点)所得到的用户评分预测均方根误差[198] 

考虑到有的用户倾向于打高分，有的用户倾向

于打低分，有的对象质量好，得分普遍高；有的对

象恰恰相反。在去除掉用户打分和对象质量导致的

影响后(具体细节请参考文献[198])，将所有的打分

分作两类[198]：偏高的打分(>0)和偏低的打分(<0)。

如图74所示，所有大于0的打分，都是偏高的打分；

小于0的打分则是偏低的。偏高的打分和偏低的打分

出现具有明显的记忆性，也就是说偏高分和偏低分

倾向于集中一起出现。通过和随机化后的参照模型

进行对比，可以证明这种记忆效应具有显著性！进

一步分析显示，这种倾向于和 近的打分保持相近

的偏差随着打分间隔次数呈对数下降的趋势。 

20世纪70年代，文献[199]指出，人们在进行判

断时常常过分看重那些显著的、难忘的证据，甚至

从中产生歪曲的认识。如医生在估计病人因极度失

望而导致自杀可能性时，常常容易想起病人自杀的

偶然性事件，从而夸大极度失望病人将自杀的概率，

这就是人们在判断中存在的锚定效应。更严谨地说，

锚定效应是指当人们需要对某个事件做定量估测

时，会将某些特定数值作为起始值，起始值像锚一

样制约着估测值。在做决策的时候，会不自觉地给

予 初获得的信息过多的重视。锚定效应在众多领

域判断与决策问题的研究中得到验证[200]，从日常生

活中的现象，如促销广告用词对购买数量决策的影

响到风险预测性问题，如估计股市指数的变化；从

一般知识性问题、博彩估计问题、法律判断问题、

协商谈判问题、价格估计问题，到自我效能评估、

软件评估问题等。许多研究从不同角度证明锚定效

应是一种普遍存在的、十分活跃又难以消除的判断

偏差。尽管文献[199]所讨论的锚定偏差和原来在社

会学中熟悉的锚定效应有所不同，但是两者的心理

机制或有共通之处。特别地通过对非受控实验数据

统计分析得到的结果，研究思路不同于传统社会学

控制实验的思路，对于传统社会学家，或有可兹借

鉴之处，这也是开展人类动力学研究所一直企望达

到的目标。 

进一步地，文献[198]利用所发现的锚定效应，

提出了具有普适性的提高用户评分预测精确性的优

化方法。针对Amazon、MovieLens、Netflix、WikiLens

共4种有代表性的推荐系统和基于用户的协同过滤
[201]、基于对象的协同过滤[202]、基于趋势的协同过

滤[203]这3种有代表性的方法，如图75所示，优化算
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法都能够明显降低评分预测的均方根误差，亦即提

高预测的精度。 

6  结论与讨论 

谢谢读者有耐心读到这篇长文的 后，这也是

对本文6位作者工作的 好回报。本文有很多特色，

它首次尝试在一篇综述中同时介绍人类行为中的时

间和空间特性，而且强调了这两种迥异统计对象的

共性——它们都具有阵发的特性，而且可以用很多

类似的方法进行分析，它还注意了理论和实际应用

的结合。特别希望读者关注的是，本文仔细分析了

很多工作的精妙之处和不足的地方，也包括一些学

界尚存的激烈争论，但相信这些深入的分析和深刻

的洞见才是一篇综述的精髓。当然，限于水平和文

章的篇幅，本文还有很多可以进一步改进的地方，

如含时网络[204]和空间网络[135]的研究进展，跟本文

讨论的问题息息相关，但是我们吝啬笔墨；一些重

要的概念和方法，如Lévy游走、 大熵原理、空间

位置预测方法等，都应该给出更仔细的介绍；若干

关键的解析过程，如Barabási模型的解析、如何从泊

松个体到群体标度律的涌现等都没有给出。 

本文在现象层面的结论是比较明晰的。就人类

行为的时间特性而言，尽管不同系统的人类行为时

间间隔分布形式有所不同，但是都有比泊松过程所

预测的分布更胖的尾部，人类的时间行为还具有“强

阵发弱记忆”的特性，并且表现出非常明显的波动

性和周期性。就人类行为的空间特性而言，人类个

体的空间运动范围具有局域化的特点，移动步长分

布呈现不规则的多样化特征，并不服从某种特定的

分布形式，但在群体层面上，位移分布具有明显的

统计规律，其中混合交通方式下的位移分布服从幂

律或截尾幂律分布，而单一交通方式下的位移分布

则服从指数或近似指数分布。与现象相对应的理论

模型研究方面还有所欠缺，任务优先机制、记忆和

兴趣、周期与波动、社会交互作用都被认为可以产

生行为时间上的阵发性，但对于真实系统，到底什

么系统中哪个机制起主要作用还不清楚。空间模型

方面就更加混乱，还没有被广泛认可的机制。应用

研究更弱，主要的研究都还集中在行为时空特性对

于传播动力学的影响，其他方面的探索都才刚刚起步。 

2000多年前，古希腊德尔菲神庙上就刻上了“认

识你自己”的神谕——几千年来认识自我一直是整

个人类的梦想。如今，生物基因工程的发展和无所

不在的传感器，使得从生物层面和行为层面定量化

认识自我变得可能。人类动力学的蓬勃发展也受益

于大数据的采集、存储和处理技术的发展。简而言

之，人类动力学研究承载着人类科学和哲学的千年

梦想，技术和理念上恰在其机，又存在重大的社会

经济价值，正处于科研成果大规模井喷的边缘。人

类动力学是一门典型的交叉学科，从理念、方法到

应用，都融合了计算机科学、统计物理学、社会科

学、数学等多个学科的菁华。青年学者和研究生可

以很容易地进入这个方向，在学习研究的过程中体

会不同学科的研究精神和方法论，得到系统的科研

训练，而优秀的科研成果需要深刻的分析和综合的

视野，对于研究人员有很高的要求。 

科学是一把双刃剑，既可以为我们带来福祉，

也可能被别有用心的人利用而产生伤害。人类动力

学的研究因为直接涉及到人的行为数据，尤其有可

能被不恰当地使用而侵犯我们的隐私。文献[205]针

对150万手机用户轨迹数据的分析显示，即便时空分

辨率很低(空间到基站，时间到小时)，如果能够在4

个时间地点看到一个人，就可以以超过95%的概率

唯一确定这个人——实际上，很多企业和科研团队

都有机会拿到这样的加密数据，而从网络新闻中获

知某些知名人物在哪些时间地点出席什么会议也不

是一件难事，这些人的私密通话很可能被识别、泄

露。文献[206]发现通过对Facebook上点击Like按钮

的分析，可以比较好的精确度预测出一个人的性取

向——是异性恋还是同性恋。实际上，如果知道手

机轨迹信息，这个预测可能还更精确。对于绝大多

数一般用户而言，这绝对不是一个好消息，因为你

的社交网络行为和手机应用，可能会泄露你个人隐

私的内核。作为本文的结束，我们特别呼吁相关的

科研人员，关注科学研究可能带来的社会负面影响，

同时探索用科学的手段保护个人隐私的方法。 
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